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Chapitre 1
Avant-propos
J’ai été admis au CNRS en tant que Chargé de Recherche deuxième classe
en Octobre 1993 au laboratoire I3S (Informatique Signaux et Système de So-
phia Antipolis) à Sophia Antipolis, UMR 6070 du CNRS et de l’Université de
Nice-Sophia Antipolis. J’ai été promu première classe en Octobre 1997. J’eﬀec-
tue ma recherche au sein de l’équipe CReATIVe (Compression Reconstruction
Adaptées au Traitement des Images et des Vidéos - http ://www.i3s.unice.fr/
~barlaud/Creative.htm) dirigée par le professeur Michel Barlaud.
Ce document comporte trois parties qui synthétisent environ dix années de
mes recherches. J’ai voulu mettre en valeur mes activités de recherche et d’ad-
ministration de la recherche principales en faisant apparaître les collaborations
que j’ai pu avoir avec d’autres laboratoires en France ou à l’étranger, ainsi que
les travaux des doctorants que j’ai eu l’occasion de co-encadrer. Il est struc-
turé de la façon suivante. Dans la première partie du document je présente un
rapport de mes activités nationales et internationales ainsi qu’une liste com-
plète de mes publications. Dans la deuxième partie je développe les travaux de
recherches les plus importants que j’ai eﬀectué depuis mon entrée au CNRS.
Enfin, dans la troisième partie sont insérées quelques unes de mes publications
significatives utiles pour la compréhension de mes travaux.
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Chapitre 2
Résumé synthétique de mes
activités
Mots clés Images, images 3D, vidéos, multimédia, Internet, canal radio-
mobile, compression, quantification vectorielle, codage à bas et très bas dé-
bit, contraintes entropiques, contraintes spatiales, ondelettes, multirésolution,
schémas lifting, échantillonnage quinconce, optimisation de bancs de filtres,
problèmes inverses, décodage optimal, filtrage non-linéaire, indexage, codage
source/canal conjoint, images satellites, images médicales, images multispec-
trales, maillages 3D, compression géométrique.
Activités de recherche Mon domaine d’activité est le traitement du signal
appliqué à l’image et mes travaux de recherche portent principalement sur un
des domaines du traitement numérique de l’image : la compression et le codage.
Parmi les points forts de mon activité de recherche, on peut souligner les travaux
que j’ai menés en commun avec I. Daubechies (Princeton University — Etats-
Unis). Ces travaux commencés pendant ma thèse ont abouti sur la construction
des bases dites “9-7” qui fournissent à l’heure actuelle les meilleurs résultats en
compression d’images. Ces filtres ont déjà fait l’objet d’une implantation sur
circuit intégré commercialisé par Analog Device sous le nom de ADV601 ainsi
que d’une implantation sur DSP par Texas Instrument. Ils sont de plus retenus
par toutes les propositions de pointe pour la future norme de compression
d’images fixes JPEG-2000. Ils constituent un des filtres de référence pour cette
nouvelle norme. L’article IEEE Image Processing qui a résulté de nos travaux
est actuellement parmi les plus cités dans le domaine de la compression des
images (cité 408 fois en référence dans la base de données NEC en date du 22
septembre 2003 — cf. site http ://citeseer.nj.nec.com/cs ).
Par la suite, et dans le cadre d’une application de compression d’images sa-
tellitaires suscitée par le Centre National d’Etudes Spatiales (CNES) de Tou-
louse, nous avons été amenés à développer un algorithme de transformation
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multirésolution “au fil de l’eau”. En eﬀet, l’acquisition d’image par le satellite
ainsi que la mémoire de masse présente à bord de celui-ci sont telles qu’il n’est
pas envisageable de stocker entièrement une image acquise (de l’ordre de 24
000 pixels par ligne et de plusieurs centaines de lignes dans une fauchée). Ces
travaux ont donnés lieu en 1995 à un algorithme de transformée en ondelettes
au “fil de l’eau” capable de traiter des fauchées de taille infinie et permettant
de générer une transformée en ondelettes exacte, comme si la totalité de l’image
était connue. L’algorithme d’allocation des ressources binaires pour la compres-
sion que nous avons développé dans ce cadre multirésolution est basé sur des
modèles théoriques de distorsion et de débit. Il permet soit un contrôle du débit
binaire, soit un contrôle de la “qualité” image en terme d’erreur quadratique
moyenne ou de rapport signal-à-bruit. La méthode de compression que nous
avons proposée a été adaptée à la compression d’images satellites d’observation
de la terre et a été retenue par le CNES pour être embarquée sur les futurs
satellites d’observation de la génération pleiade. Un brevet est en cours de
dépôt conjointement avec le CNES et le CNRS.
Cette méthode nous a servi comme brique de base pour construire un al-
gorithme de codage source/canal par descriptions multiples eﬃcace pour la
transmission de données images ou vidéos sur des réseaux Internet ou en-
core de troisième génération (UMTS). De plus, nous avons montré qu’il était
aussi eﬃcace pour la compression de maillages 3D et pouvait concurrencer en
terme de compromis debit-distorsion-complexite les meilleures méthodes
de compression actuelles telles que le standard JPEG-2000. Parallèlement à
cette approche scalaire, nous avons développé des travaux sur la quantification
vectorielle par réseaux réguliers de points. Nos travaux se sont orientés suivant
plusieurs objectifs et principalement, nous avons proposé des solutions pour le
dénombrement des vecteurs dans un réseau régulier et pour l’indexage de ces
vecteurs dans le cas d’une distribution Gaussienne généralisée.
L’aspect décodage est aussi très important. Les travaux que nous avons
eﬀectué sur ce sujet de recherche ont eu pour objectif de remettre en cause les
filtres linéaires à reconstruction parfaite. Un point novateur de notre approche
a été l’introduction dans la chaîne de traitement du bruit de quantification
et du bruit électronique caractérisés par des bruits bornés non stationnaires.
Contrairement à un post-traitement “classique”, notre méthode de décodage
permet la conservation du train binaire initial JPEG, M-JPEG ou MPEG1,
MPEG2. Nous avons déposé récemment un brevet avec le CNRS sur la méthode
développée.
L’aspect valorisation est aussi un point fort de mon activité de recherche.
J’assure le transfert d’un savoir-faire technologique auprès de diﬀérents indus-
triels (CNES, THALES, France Telecom, Opteway, IMSTAR) au travers de
nombreux contrats.
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Publications (157 papiers dont 43 IEEE) Les résultats obtenus sur les
travaux que j’ai eﬀectués depuis 1993 ont été publiés dans diﬀérentes revues
internationales (IEEE, Electronic Letters, EURASIP JASP, Traitement du si-
gnal. . .), dans diﬀérents congrès nationaux et internationaux (IEEE ICIP, IEEE
ICASSP, SPIE VCIP, GRETSI. . .) et dans divers séminaires et workshops na-
tionaux et internationaux. Je totalise aujourd’hui 15 publications dans des re-
vues spécialisées Internationales (dont 7 IEEE) et 2 publications soumises (2
IEEE), 4 chapitres d’ouvrage, 1 revue spécialisée, 4 conférences invitées (dont
1 IEEE), 2 brevets (dont 1 en cours de dépôt), 74 conférences avec comité de
lecture (dont 33 IEEE), 22 conférences sans comité de lecture, 20 rapports de
contrats, 13 rapports internes. Soit, un total de 155 papiers déjà parus (dont
41 IEEE) et 2 papiers soumis (2 IEEE).
18 Chapitre 2. Résumé synthétique de mes activités
Première partie
Mon rapport d’activités
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Chapitre 1
Curriculum Vitae
Nom : ANTONINI
Prénom : Marc
Date de Naissance : 29 août 1965
Lieu : Nice
Tél. Professionnel : 04-92-94-27-18
Email : am@i3s.unice.fr
Nationalité : Française
SITUATION PROFESSIONNELLE
Grade : Chargé de Recherche 1ère classe au CNRS
Titulaire - Echelon 5 - Indice 672
Section du comité national : 07
Intitulé : Sciences et Technologies de l’Information
Date de nomination au CNRS : octobre 1993
dans le présent grade : octobre 1997
Unité d’aﬀectation : Laboratoire d’Informatique, Signaux et
Systèmes de Sophia Antipolis (I3S)
UMR-6070
CNRS-Université de Nice-Sophia Antipolis
Directeur : Professeur J.M. Fedou
21
22 Chapitre 1. Curriculum Vitae
FORMATION
Post-doctorat au CNES de Toulouse de 1991 à 1993
Titres Universitaires - Thèse de doctorat en “Sciences de l’Ingénieur”
septembre 1991 - Université de Nice-Sophia Antipolis
“Transformée en ondelettes et compression numérique
des images”
- Diplôme d’Etudes Approfondies (DEA)
juin 1988 - Université de Nice-Sophia Antipolis
Chapitre 2
Activités d’encadrement et
d’enseignement
2.1 Encadrement de doctorants (dix doctorants
encadrés)
2.1.1 Thèses soutenues (six thèses soutenues)
J’ai co-encadré (à 50%) six étudiants en thèse à l’Université de Nice-Sophia
Antipolis avec le Professeur M. Barlaud :
— J.M. Moureaux - années 1993-1994 (bourse NENRT)
“Quantification vectorielle algébrique pour la compression d’images. Ap-
plication à l’imagerie radar à synthèse d’ouverture (SAR)”
Thèse soutenue le 2 décembre 1994.
Aujourd’hui J.M. Moureaux est maître de conférence à l’Université de
Nancy I.
— P. Raﬀy - années 1994-1997 (NENRT)
“Modélisation, optimisation et mise en œuvre de quantificateurs bas dé-
bits pour la compression d’images utilisant une transformée en ondelet-
tes”
Thèse soutenue le 12 décembre 1997.
Aujourd’hui P. Raﬀy est ingénieur dans la Silicon Valley aux Etats-Unis.
— S. Tramini - années 1996-1999 (bourse NENRT)
“Problèmes inverses et EDP pour le décodage et la déconvolution d’ima-
ges”
Thèse soutenue le 29 novembre 1999.
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— J. Jung - années 1997-2000 (bourse NENRT)
“OMD : une méthode de décodage optimal orientée objet pour les sé-
quences d’images”
Thèse soutenue le 17 novembre 2000.
Aujourd’hui J. Jung est ingénieur au Laboratoire d’Electronique de Phi-
lips (Philips Research France).
— A. Gouze - années 1998-2002 (bourse NENRT)
“Schéma lifting quinconce pour la compression d’images”
Thèse soutenue le 12 décembre 2002.
Aujourd’hui A. Gouze est en post-doctorat à l’Université Catholique de
Louvain-la-Neuve en Belgique.
— C. Parisot - années 1998-2003 (Financement CNES et CNRS)
“Allocations basées modèles et transformée en ondelettes au fil de l’eau
pour le codage des images et des vidéos”
Thèse soutenue le 20 janvier 2003.
2.1.2 Thèses en cours (quatre en cours)
Je co-encadre actuellement (à 50%) quatre étudiants en thèse à l’Université
de Nice-Sophia Antipolis avec le Professeur M. Barlaud :
— M. Pereira - depuis octobre 2000 (Bourse PRAXIS XXI - Portugal)
“Compression par descriptions multiples pour la transmission d’images
et de vidéos sur canaux bruités”
— M. Cagnazzo - depuis janvier 2003 (Bourse de l’Université Federico II -
Italie)
en collaboration avec le Professeur Poggi de l’Université de Naples
“Compression de vidéos à très bas débit”
— T. André - à partir d’octobre 2003 (Bourse MESR)
“Compression scalable de vidéos par transformée en ondelettes 3D au fil
de l’eau compensée en mouvement”
J’encadre actuellement un étudiant en thèse à 100% grâce à une dérogation
de l’Université de Nice-Sophia Antipolis :
— F. Payan - depuis octobre 2000 (Bourse Région/Entreprise - Opteway)
“Compression multirésolution de maillages géométriques 3D”
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2.2 Encadrement de post-doctorants (deux post
- doctorants encadrés)
J’ai co-encadré (à 50%) deux post-doctorants avec le Professeur M. Bar-
laud :
— J.E. Fowler - année 1997 (Bourse post-doctorale de l’Université de l’Ohio
USA)
“Quantification vectorielle pour la compression de séquence d’images”
Aujourd’hui, J.E. Fowler est “Associate Professor” à l’Université du Mis-
sissippi.
— S. Tramini - années 1999/2000 et 2000/2001 (Bourse post-doctorale du
CNES de Toulouse)
“Décodage optimal d’images satellitaires à haute résolution”
2.3 Encadrement de DEA et ingénieurs (qua-
rante stagiaires encadrés)
J’ai encadré quinze étudiants de DEA, six stagiaires Européens (Projet
ERASMUS avec l’Université Polytechnique de Catalogne [UPC] — Barcelone,
Espagne) et dix neuf stagiaires d’écoles d’ingénieurs (Ecole Supérieure en Sciences
Informatiques de Sophia Antipolis (ESSI), Ecole Supérieure d’Ingénieurs de
Sophia Antipolis (ESINSA), Massachusetts Institute of Technology (MIT) aux
Etats-Unis, Ecole Nationale Supérieure d’Hydraulique, d’Electronique et d’In-
formatique de Toulouse (E.N.S.H.E.I.T.) à Toulouse, Ecole Nationale Supé-
rieure des Mines de Paris, Ecole Nationale Supérieure d’Ingénieurs de Sfax en
Tunisie).
2.4 Activités d’enseignement
2.4.1 Participation à la formation doctorale STIC
— Je suis co-responsable du DEA Image-Vision de l’Université de Nice-
Sophia Antipolis depuis le 01 octobre 2003.
— Je participe à l’enseignement dans le DEA Image-Vision de l’Université
de Nice-Sophia Antipolis (UNSA) depuis 1993 : 6 heures de cours par
an dans le module “Compression des images”.
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2.4.2 Participation à l’enseignement en Ecoles d’Ingénieurs
Je suis responsable et j’ai monté les cours des enseignements suivants :
— “Technique de compression des images” en 3ième année du cycle d’ingé-
nieur de l’Ecole Supérieure d’Ingénieur de Sophia Antipolis (ESINSA) de
l’UNSA depuis 1995 : 18 heures de cours, 15 heures de TD et 15
heures de TP par an. Ce module est commun avec le DEA SICOM de
l’UNSA ;
— “Codage Source/Canal” en 3ième année du cycle d’ingénieur de l’Ecole
Supérieure d’Ingénieur de Sophia Antipolis (ESINSA) depuis 2000 : 6
heures de cours par an ;
— “Normes en compresssion d’images et de vidéos” à l’Institut Supérieur
d’Informatique et d’Automatique (ISIA) de l’Ecole des mines de Paris
depuis 2000 : 4 heures de cours chaque deux ans ;
— “Compression des images et des vidéos” en 3ième année du cycle d’ingé-
nieur de l’Ecole Supérieure en Sciences Informatiques (ESSI) de l’UNSA
depuis 1997 (responsable depuis 2002) : 15 heures de cours par an et
16 heures de TD.
2.5 Participation à des jurys
J’ai été membre de 7 jurys de thèse en France et à l’étranger :
— J’ai été membre du jury de la thèse de Mr. J.M. Moureaux soutenue en
Décembre 1994 à l’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.
— J’ai été membre du jury et rapporteur de la thèse de Mme SHI Hongqin
soutenue en novembre 1995 à l’Université Catholique de Louvain-la-Neuve
en Belgique.
— J’ai été membre du jury de la thèse de Mr. P. Raﬀy soutenue en décembre
1997 à l’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.
— J’ai été membre du jury de la thèse de Mr. S. Tramini soutenue en no-
vembre 1999 à l’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.
— J’ai été membre du jury de la thèse de Mr. J. Jung soutenue en novembre
2000 à l’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.
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— J’ai été membre du jury de la thèse de Mlle. A. Gouze soutenue en dé-
cembre 2002 à l’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.
— J’ai été membre du jury de la thèse de Mr. C. Parisot soutenue en janvier
2003 à l’Université de Nice-Sophia Antipolis en France
J’ai également participé aux jurys de diﬀérents stagiaires de DEA (Image-
Vision), d’Ecoles d’Ingénieur (ESSI, ESINSA, EURECOM) et de stagiaires
ERASMUS.
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Chapitre 3
Activités nationales et
internationales
3.1 Participation à des contrats industriels
Les applications de compression/codage des images, liées à la transmission
et à l’archivage, font l’objet à l’heure actuelle d’un enjeu industriel très im-
portant. Je participe à la mise en place de contrats avec diﬀérents partenaires
industriels :
— 6 contrats avec le Centre National d’Etudes Spatiales (CNES)
de Toulouse :
1. J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat avec le CNES
Toulouse (N◦ 896/95/CNES/1379/00, 1995-1996) pour la “compres-
sion d’images satellites optiques à haute résolution”.
Ce travail avait pour but d’étudier la transformée en ondelettes et
la quantification des coeﬃcients d’ondelettes sous des contraintes
d’implantation bord. Il a conduit à l’élaboration d’un algorithme “au
fil de l’eau” pour l’analyse d’images par ondelettes [140], [141].
2. J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat avec le CNES
Toulouse (N◦ 896/CNES/96/0639, 1997-1998).
Ce contrat constituait une suite logique à l’étude précédente. Cette
nouvelle étude avait pour but l’évaluation de diﬀérentes tranformées
en ondelettes dans le cadre de la compression d’images satellites
optiques à haute résolution [143], [144].
3. J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat avec le CNES
Toulouse (N◦ 1/96/CNES/96/0761, 1999-2000) et en collaboration
avec la société CRIL Technologies de Toulouse, pour la “compression
d’images satellites à haute résolution”.
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Cette étude constituait la suite des deux études précédentes réalisées
avec le CNES. Elle avait pour but d’optimiser l’algorithme de com-
pression déjà développé pour le CNES et de l’adapter aux images
“supermode” (échantillonnage quinconce) ainsi que d’améliorer les
performances du codeur utilisé. L’algorithme développé devrait être
utilisé pour les missions pleiade après SPOT5. L’aspect “fil de
l’eau” de l’algorithme a aussi fait l’objet d’une soumission au co-
mité de normalisation JPEG-2000 (normalisation “grand public”)
ainsi qu’au CCSDS (normalisation spatiale) [147], [151].
Un brevet relatif à ce procédé de compression va être déposé conjoin-
tement par le CNES et le CNRS.
4. J’ai participé à un contrat avec le CNES pour le “décodage optimal
d’images SPOT” (N◦ 762/98/CNES/7422/00, 1998-2000).
Cette étude consistait à remettre en cause les filtres linéaires à re-
construction parfaite utilisés de manière générale par les algorithmes
lors de l’opération de décodage. Pour cela, nous avons étudié et pro-
posé un algorithme de décodage adapté à la problématique globale
posée : prise en compte de la chaîne globale de compression / dé-
compression en intégrant la connaissance du système d’acquisition
de l’image par le satellite (connaissance de la fonction de transfert
de l’optique et du bruit de numérisation) [146].
5. J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat CNES Tou-
louse (avenant au contrat N◦ 1/96/CNES/96/0761, octobre 2000 -
mars 2001), en collaboration avec la société CRIL Technologies de
Toulouse.
Ce contrat fait suite aux diﬀérentes études menées avec le CNES. Il a
pour but de finaliser l’algorithme de compression “au fil de l’eau” que
nous avons développé pour le CNES dans l’optique d’une intégration
à bord des futurs satellites d’observation de la Terre, pleiade [153].
6. J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat CNES Toulouse
(N◦ 713/01/ CNES/8710/00, novembre 2001), en collaboration avec
la société CRIL Technologies de Toulouse.
Ce contrat avait pour but d’évaluer l’asservissement (méthode pour
la régulation de débit) et la quantification optimale avec zone morte
pour la compression multirésolution pleiade [154], [155].
— 1 contrat avec ACATEL à Cannes :
J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat avec ACATEL
à Cannes, (N◦ UPM/3/98, 1997), sur “l’allocation de débits dans un
schéma de compression d’images satellitaires multispectrales”.
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L’objet de cette étude était de déterminer la stabilité de l’algorithme
de compression d’images satellitaires développé dans les contrats
CNES, pour le codage d’images provenant de diﬀérentes bandes spec-
trales (images multi-spectrales et hyper-spectrales), mais représen-
tant un type de scène identique [142].
— 1 contrat avec la société OPTEWAY à Sophia Antipolis :
Je suis responsable d’un contrat avec la société Opteway à So-
phia Antipolis dans le cadre de la bourse de thèse cofinancée Ré-
gion/Entreprise de F. Payan, dont je suis le directeur de thèse (réf.
CNRS 00052, octobre 2000 — octobre 2003).
Les objectifs de cette étude de thèse sont de définir une méthode de
compression géométrique performante pour les maillages 3D.
— 2 contrats RNRT :
1. Je suis responsable de la partie technique du projet exploratoire
COSOCATI (COdage conjoint SOurce-CAnal pour la Transmission
d’Images) dans le cadre du RNRT (décision no. 00S0016) sur une
durée de 36 mois (mai 2000 — mai 2003).
Les partenaires sont : l’ASPI, le CNES Toulouse, l’ENST Bretagne,
l’ENST Paris, le L2S, France Telecom R&D et I3S.
L’objectif de ce projet est la spécification détaillée d’un algorithme de
codage source canal confirmé pour la transmission d’images fixes ou
de séquences d’images. Les fonctions de codage source et de codage
canal ne sont plus conçues séparément mais optimisées, ou adaptées,
ou encore, eﬀectivement conçues globalement, en tenant compte des
caractéristiques précises de la source et du canal. Pour illustrer la
validité de cette approche diﬀérents types d’applications sont envisa-
gées en relation avec la transmission d’images dans le canal satellite
et dans le canal radio-mobile [152], [156].
2. Je suis co-responsable avec M. barlaud du projet précompétitif EIRE
(Etudes d’optImisations algoRithmiques de JPEG-2000) dans le cadre
du RNRT sur une durée de 24 mois (novembre 2001 - novembre
2003).
Les partenaires sont : THALES COMMUNICATIONS, IRCOM-
SIC, ENSTA, CRIL TECHNOLOGY, INRIA Rennes et I3S.
L’objectif du projet est de proposer des améliorations au schéma de
base de JPEG-2000, de réduire la complexité algorithmique, d’amé-
liorer la qualité tant à l’encodage qu’au décodage, et d’assurer une
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utilisation optimale de JPEG-2000, y compris dans un contexte d’in-
teropérabilité avec d’autres schémas de codage. Ces travaux permet-
tront de fournir la meilleure qualité de service dans un contexte li-
mité en ressources (bande passante, capacité de traitement. . .), et
de démontrer la possibilité d’implémenter eﬃcacement JPEG 2000.
Les applications visées concerneront principalement l’imagerie de
type scientifique (satellite et médical) et la télésurveilance (dans un
contexte de transmission vidéo sur IP) [157].
— 1 contrat RNTS :
Je suis co-responsable avec M. barlaud du projet PATHNET (Un
système automatique pour “microscopie virtuelle” et télétransmis-
sion à haut débit de lames histologiques à visée diagnostique en
Anatomo-Cyto Pathologie) dans le cadre du RNTS sur une durée
de 24 mois (2003 - 2005).
Les partenaires sont : IMSTAR, 3 services d’Anatomo-Cyto-Pathologie
des Hôpitaux de l’Assistance Publique de Paris (La Pitié, Kremlin-
Bicêtre, Henri Mondor) et un laboratoire Européen (Gratz, Au-
triche) et I3S.
Le développement technologique, réalisé en collaboration étroite avec
IMSTAR, PME innovante, pilote du projet, devrait permettre de dis-
poser d’un microscope dédié à “l’imagerie numérique virtuelle” et à
la télétransmission sur ADSL, facile à utiliser et à un coût accessible
pour les Anatomopathologistes du secteur publique et privé. Ce projet
s’inscrit dans le cadre des objectifs prioritaires du Réseau National
des Technologies de la Santé, sur deux thématiques d’innovation : la
Télémédecine (Diagnostic à distance) et l’Imagerie Médicale (Histo-
logique) de haute résolution spatiale.
— 3 actions soutenues par le GDR-PRC ISIS :
1. J’ai participé au projet ACCORD financé par le CNET/CCETT
(N◦ CNET 936B005, février 1993 — février 1995).
Les partenaires sont : IRISA, LSS, TIMC, INSA-Creatis, IRESTE
et I3S
L’objectif de ce projet était l’élaboration d’une plateforme de tests
en compression d’images [138], [139].
2. J’ai été responsable d’une Action Recherche/Industrie du GDR-PRC
ISIS, Action CISAT (Compression d’images Satellitaires - http : //
www-isis.enst.fr / NEW / Ori.html#CISAT) avec un financement
du CNES de Toulouse (N◦ 713 / CNES / 97 / 6966 / 00). Cette
étude avait une durée de 18 mois (mars 1998 — juillet 1999).
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Les partenaires sont : I3S, le CRAN Nancy.
L’objet de l’étude consistait à évaluer les performances en terme de
qualité / complexité de diﬀérentes approches de quantification vec-
torielle, pour la compression d’images satellite. Nous avons envi-
sagé deux grandes classes de quantificateurs : la quantification vec-
torielle par apprentissage et la quantification vectorielle algébrique.
Ces méthodes ont été comparées à la méthode référence du CNES
définie pour les compresseurs pleiade après SPOT5 [145], [148],
[149], [150].
3. J’ai été responsable d’une Action GDR-PRC ISIS sur la “compres-
sion de séquences d’images pour la transmission de vidéo interactive
sur ADSL” (2000-2001 - http : // www-isis.enst.fr / Kiosque / Four-
reTout / resultat_appel projets.html).
Les partenaires sont : I3S, le CRAN Nancy.
Le but principal est de proposer une chaîne de compression eﬃcace
(ou un ensemble d’algorithmes) permettant d’eﬀectuer de la vidéo
interactive sur support ADSL et qui oﬀre une bonne qualité image
pour des débits de transmission inférieurs à 8 Mbits/s. Le terme
vidéo interactive est pris ici au sens large ; il s’agit de toutes les
applications de type vidéo avec interactivité du système récepteur
par rapport au système émetteur [80], [123].
— 1 action Télécom soutenue par le CNRS :
J’ai été responsable d’une Action Télécom CNRS : “Codage Source
/ Canal conjoint par descriptions multiples pour la transmission
d’images et de vidéos sur le réseau Internet” (N◦ TL 99012). Cette
étude avait une durée 24 mois (novembre 1999 — novembre 2001).
Ce projet, qui s’inscrit dans le cadre du codage conjoint source/canal,
a pour but le développement des applications multimédias aux usa-
gers.
— 2 projets européens :
1. J’ai participé à une action du Projet Européen SUMARE (Survey of
Marine Resources - http ://www.mumm.ac.be/SUMARE/ ) en col-
laboration avec le projet SAM du laboratoire I3S (Proposal number
IST-1999-10836, 2000-2001)
L’objectif du projet SUMARE est la démonstration de l’intérêt de
capteurs autonomes intelligents (des plateformes robotiques auto-
nomes équipées de capteurs) dans le contexte de la surveillance et
la gestion de ressources naturelles, en particulier de ressources sous-
marines. Le but principal de l’étude est de réaliser la segmentation
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d’images de fonds sous-marins acquises par un robot, de façon à ex-
traire la ligne de séparation entre une zone de corail vivant et une
zone de corail mort et permettre ainsi le guidage du robot pour le
repérage de ces diﬀérentes zones.
2. Je participe au Réseau d’Excellence Européen SCHEMA (“Network
of Excellence in Content-Based Semantic Scene Analysis and Infor-
mation Retrieval”) en collaboration avec l’Université de Tampéré en
Finlande, l’Université de Louvain-la-Neuve en Belgique, l’Université
Polytechnique de Catalogne en Espagne, l’Université Queen Mary
& Westfield College de Londres en Angleterre, L’Ecole Polytech-
nique Fédérale de Lausanne en Suisse, l’Université de Munich en
Allemagne et l’Université de Thessalonique en Grèce.
L’objectif du réseau SCHEMA est de permettre l’échange de cher-
cheurs et de doctorants entre ces diﬀérents laboratoires et d’eﬀectuer
ainsi un transfert de savoir faire.
Depuis mon entrée au CNRS j’ai travaillé sur plusieurs contrats industriels
et projets. Le montant total de ces contrats et projets sur la période 1995-2003
s’élève à 736 646 euros HT.
3.2 Valorisation : dépot de brevets
— Les activités de recherches relatives à la thèse de J. Jung que j’ai co-
encadrée avec M. Barlaud ont permis de déposer, avec le CNRS, un brevet
dont je suis l’un des coauteurs avec J. Jung et M. Barlaud. Le titre de
ce brevet est “Décodeur vidéo optimal basé sur les standards de type
MPEG” [22], il a été déposé le 11 juin 1999 :
• en France, numéro 99/07443 ;
• aux Etats-Unis, numéro 09/406,673.
Et étendu le 09 juin 2000
• en Europe, numéro 00940488.0 ;
• au Canada, numéro PCT/FR00/01613 ;
• au Japon, numéro PCT/FR00/01613.
— Suite aux activités de recherche et développement, que nous avons eu
dans le cadre de diﬀérents contrats, nous sommes en train de déposer un
brevet avec le Centre National d’Etudes Spatiales (CNES) de Toulouse
et le CNRS [23]. Ce brevet est relatif à un procédé d’allocation de débit
dynamique “temps réel” pour des images satellitaires d’observation de la
Terre et pour des systèmes embarqués à bord de satellites.
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3.3 Collaborations
3.3.1 Par le GDR-PRC ISIS du CNRS
La participation au GDR Traitement du Signal et Images du CNRS permet
des échanges d’idées et de points de vue avec d’autres laboratoires nationaux
ainsi qu’avec des industriels, de ce fait elle est très importante.
Je participe essentiellement dans le thème D (Télécommunications : com-
pression, transmission, protection). Depuis 1993, nos travaux ont fait l’objet
de plusieurs présentations au GDR-PRC ISIS Traitement du Signal et Image
[103], [106], [105], [107], [109], [108], [113], [115], [114], [117], [116], [121], [124],
[123].
Nous avons monté récemment une Action Spécifique AS 190 (RTP 25 et
GDR ISIS) intitulée “Compression scalable et robuste de signaux vidéos” en
collaboration avec l’IRISA, le LABRI et l’ENST.
3.3.2 Au niveau national
— Collaboration avec C. LABIT (IRISA - Rennes) pour divers aspects rela-
tifs à la compression d’images fixes et de séquences d’images [138], [139] ;
— Collaboration avec J.M. CHASSERY (LIS - Grenoble) pour la compres-
sion d’images par fractals [5], [108] ;
— Collaboration avec P. SOLE (I3S — Université de Nice-Sophia Antipolis)
pour la quantification vectorielle d’images par réseaux réguliers de points
[3], [37], [38], [40], [125] ;
— Collaboration avec J.M. MOUREAUX (CRAN/CNRS Université de Nancy
1) sur divers points de recherche liés à la quantification vectorielle. Prin-
cipalement sur :
• l’indexage de vecteurs dans les réseaux réguliers de point pour la trans-
mission de données image et l’implantation de l’algorithme sur DSP [6],
[7], [13], [50], [55], [68], [114], [134] ;
• la quantification vectorielle dans le cadre d’une action Recherche/Industrie
du GDR-PRC ISIS en partenariat avec le CNES (action CISAT) [145],
[148], [149], [150] ;
• la compression de vidéos interactives pour leur transmission sur lignes
téléphoniques par modulation ADSL dans le cadre d’une action du
GDR-PRC ISIS [80], [123].
— Collaboration avec P. LOYER (ALCATEL à Cannes) sur les problèmes
théoriques d’indexation de vecteurs dans les réseaux réguliers de point
avec une application à la compression des images [6], [13], [50], [68], [134] ;
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— Collaboration avec G. AUBERT (laboratoire Dieudonné de l’Université
de Nice-Sophia Antipolis) sur les problèmes inverses pour le décodage
optimal d’images [71].
3.3.3 Au niveau Européen
— Une collaboration Européenne soutenue par le CNRS et NWO a été
engagée en 1990/1993 avec le Professeur J. BIEMOND (Université de
DELFT aux Pays-Bas). Les thèmes de recherche en traitement des images
de son laboratoire concernent en particulier les aspects de compression de
séquences d’images en vue d’une application pour la Télévision à Haute
Définition (TVHD). En eﬀet, les recherches sur la TVHD représentent une
principale motivation Européenne à l’heure actuelle. Cette collaboration
a permis un échange de chercheurs entre les deux laboratoires.
— Une collaboration Européenne soutenue par le CNRS et FNRS a été
engagée en 1994 avec le Professeur B. MACQ (Laboratoire de Télécom-
munication et de Télédétection de l’Université de Louvain la Neuve en
Belgique).
J’ai accueilli le Professeur B. Macq dans l’équipe CReATIVe durant son
séjour de 1 mois en Avril 2000.
Les thèmes de recherche de son équipe concernent la compression d’images
et de vidéos et les bancs de filtres numériques.
— Nous avons mis en place un réseau d’excellence Européen (SCHEMA) re-
groupant le laboratoire I3S, l’Université de Tampéré en Finlande, l’Uni-
versité de Louvain-la-Neuve en Belgique, l’Université Polytechnique de
Catalogne en Espagne, l’Université Queen Mary & Westfield College de
Londres en Angleterre, L’Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne en
suisse, l’Université de Munich en Allemagne et l’Université de Thessalo-
nique en Grèce. L’objectif est de permettre l’échange de chercheurs et de
doctorants entre ces diﬀérents laboratoires.
3.3.4 Au niveau international
— J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’une collaboration internationale
soutenue par le CNRS et NSF (Etats-Unis) engagée en 1994/1997 avec
le Professeur N. FARVARDIN (Université de Maryland aux Etats-Unis).
J’ai accueilli le Professeur N. Farvardin durant plusieurs de ses séjours
dans l’équipe CReATIVE et j’ai visité son laboratoire en septembre 1994.
Les recherches de l’équipe du Professeur N. Farvardin sont principalement
orientées sur le codage de source et de canal.
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— J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’une collaboration internationale
soutenue par le CNRS et NSF (Etats-Unis) engagée en 1997/2000 avec
le Professeur R.M. GRAY (Université de Stanford aux Etats-Unis).
J’ai accueilli le Professeur R.M. GRAY dans l’équipe CReATIVe, 1 se-
maine en 1997, une semaine en 1999 et une semaine en 2001.
Le professeur R.M. Gray est mondialement connu dans la communauté
traitement du signal et des images comme étant le principal inventeur de
la quantification vectorielle pour la compression des données.
— J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’une collaboration avec le Pro-
fesseur J. Vaisey (Université Simon Fraser au Canada).
Le Professeur J. Vaisey a eﬀectué un séjour de 6 mois, en tant que “Pro-
fesseur Invité”, dans l’équipe CReATIVe en 1997/1998.
Ces activités de recherche concerne la compression des images.
— J’ai été responsable d’une collaboration internationale soutenue par le
CNRS et le CNPq (Brésil) engagée depuis septembre 2000 pour une
durée de 2 ans avec le Professeur P.RAMIREZ DINIZ (Université Fédé-
rale de Rio de Janeiro - UFRJ). La dotation était de 1 voyage avec séjour
de 4 semaines par an pour chacun des deux partenaires.
Les travaux que nous avons entrepris concernent l’introduction de filtres
ondelettes perceptuels par “schéma lifting” pour la compression orientée
MPEG-4 de vidéos.
— Nous avons démarré une collaboration internationale soutenue par le
CNRS et NSF (Etats-Unis) depuis 2003 pour une durée de 3 ans avec
le Professeur J. KONRAD de l’Université de Boston (Etats-Unis).
J’ai accueilli le Professeur J. Konrad durant son séjour dans l’équipe
CReATIVe en juillet 2003.
Nous avons entrepris des travaux sur la transformée en ondelette par
schéma lifting compensé en mouvement.
— Nous avons mené des études en commun avec I. DAUBECHIES (Prin-
ceton University aux Etats-Unis). Nos travaux ont porté sur la transfor-
mée en ondelettes et ses applications en codage d’image. Ces travaux ont
conduit en 1992 à la création des filtres ondelettes dits “9-7” qui aujour-
d’hui sont les filtres utilisés par la nouvelle norme de compression des
images fixes numériques, JPEG-2000 (http ://jj2000.epfl.ch) [2], [31].
3.4 Activité internationale
J’ai participé à de nombreux congrès, workshops et séminaires en France.
Ils ne sont pas présentés ici, mais les diﬀérentes publications relatives à ces
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congrès et workshops peuvent être trouvées dans la liste des publications jointe
en annexe. Les congrès ainsi que les séjours à l’étranger sont importants dans
l’activité d’un chercheur car ils permettent de faire connaître mondialement ses
activités scientifiques. Ils permettent aussi de nouer de nouveaux contacts en
vue de nouvelles collaborations internationales. C’est ce qui fait aujourd’hui la
renommée mondiale du CNRS. C’est dans cet objectif que j’ai eﬀectué diﬀérents
séjours dans des pays étrangers, soit dans le cadre de congrès, soit dans le cadre
de collaborations entre laboratoires.
3.4.1 Participation à des congrès internationaux
— Mission en octobre 1990 en Espagne : présentation au congrès interna-
tional EUSIPCO (European Signal Processing Conference) à Barcelone
[32] ;
— Mission en mai 1991 au Canada : présentation au congrès international
IEEE ICASSP (International Conference on Acoustics, Speech, and Si-
gnal Processing) à Toronto [34], [35] ;
— Mission en mars 1992 aux Etats-Unis : présentation au congrès internatio-
nal IEEE ICASSP (International Conference on Acoustics, Speech, and
Signal Processing) à San Francisco [38] ;
— Mission en novembre 1992 aux Etats-Unis : présentation au congrès in-
ternational SPIE VCIP (Visual Communication and Signal Processing)
à Boston [39] ;
— Mission en septembre 1994 aux Etats-Unis : présentation au congrès in-
ternational SPIE VCIP (Visual Communication and Image Processing)
à Chicago [45].
— Mission en octobre 1995 aux Etats-Unis : présentation au congrès IEEE
ICIP (International Conference on Image Processing) à Washington, DC
[47] ;
— Mission en septembre 1996 en Suisse : présentations au congrès IEEE
ICIP (International Conference on Image Processing) à Lausanne [50],
[51] ;
— Mission en octobre 1997 aux Etats-Unis : présentation au congrès IEEE
ICIP (International Conference on Image Processing) à Santa Barbara,
Californie [56] ;
— Mission en juillet 2000 aux Etats-Unis : présentation invitée dans une
session spéciale au congrès international IEEE IGARSS (International
Geoscience and Remote Sensing Symposium) à Honolulu, Hawaii [100] ;
— Mission en octobre 2001 en Grèce : présentations au congrès IEEE ICIP
(International Conference on Image Processing) à Thessalonique [75],
[76] ;
— Mission en avril 2003 en France : présentations au congrès PCS (Picture
Coding Symposium) à Saint-Malo [89], [90].
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— Mission en juillet 2003 au Portugal : présentations au congrès IEEE
HSNMC (High Speed Networks and Multimedia Communications) à Es-
toril [92], [93]. J’ai été à cette occasion “chaiman” de la session “video”.
— Mission en septembre 2003 en Espagne : présentations au congrès IEEE
ICIP (International Conference on Image Processing) à Barcelone [94],
[95], [96].
3.4.2 Séjours à l’étranger
— Visite en mars 1992 à l’Université de Stanford de l’équipe du Professeur
R.M. GRAY à l’occasion du congrès ICASSP 1992 à San Francisco (Etats-
Unis).
— Séjour en septembre 1994 à l’Université de Maryland à Washington (Etat-
Unis) : séjour d’une semaine dans l’équipe du Professeur N. FARVARDIN
dans le cadre de la collaboration CNRS/NSF.
— Séjour en janvier 1995 à Louvain la Neuve en Belgique : séjour d’une
semaine dans l’équipe du Professeur B. MACQ (laboratoire de télécom-
munication et de télédétection de l’Université de Louvain la Neuve) dans
le cadre de la collaboration CNRS/FNRS.
— Séjour en février 2001 à Rio de Janeiro au Brésil : séjour de trois semaines
dans l’équipe du Professeur P. RAMIREZ DINIZ (Université Fédérale de
Rio de Janeiro — UFRJ) dans le cadre de la collaboration CNRS/CNPq.
3.4.3 Accueil de chercheurs étrangers
— Professeur R.M. Gray (Université de Stanford - Etats-Unis) 3 séjours
d’une semaine entre 1997 et 2001 ;
— Professeur N. Farvardin (Université du Maryland — Etats-Unis) plusieurs
séjours courts (3 jours) entre 1994 et 2000 ;
— Professeur J. Vaisey (Université Simon Fraser — Canada) 6 mois en 1998
— Professeur J. Fowler (Université du Mississippi — Etats-Unis) 3 semaines
en 1998 ;
— Professeur B. Macq (Université Catholique de Louvain-La-Neuve — Bel-
gique) 1 mois en 2000 ;
— Professeur A. Hero (Université du Michigan — Etats-Unis) 1 mois en 2001 ;
— Professeur J. Konrad (Université de Boston - Etats-Unis) 10 jours en
2003.
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3.5 Valorisation culturelle
3.5.1 Rédaction de chapitres de livres
Je suis le coauteur de 4 chapitres de livres :
— Chapitre : “Digital image compression using vector quantization and the
wavelet transform”
Livre :“Wavelets and Applications : Proceedings of the International
Conference, Marseille 1989” [24].
Editeur : Yves Meyer, Editions Masson, Paris 1992, pp.160-174.
Coauteurs : M. Antonini, M. Barlaud, P. Mathieu.
— Chapitre : “Wavelet transform and image coding” [19]
Livre : “Wavelet in Image Communication”
Editeur : M. Barlaud, Editions Elsevier, North Holland, Vol.5 1994, pp.65-
188.
Coauteurs : M. Antonini, T. Gaidon, M. Barlaud, P. Mathieu.
— Chapitre : “Quantification” [20].
Livre : “Compression des Images et Vidéos” du Traité IC2.
Editeurs : M. Barlaud, C. Labit, Edition Hermès, janvier 2002, pp.45-72.
Coauteurs : M. Antonini, V. Ricordel.
— Chapitre : “Transformée en ondelettes” [21].
Livre : “Compression des Images et Vidéos” du Traité IC2.
Editeurs : M. Barlaud, C. Labit, Edition Hermès, janvier 2002, pp.73-96.
Coauteurs : M. Barlaud, M. Antonini.
3.5.2 Publications et conférences vulgarisatrices
Nos travaux ont fait l’objet :
— d’un article dans le “Courrier du CNRS” numéro 77 en juin 1991, pp.50-
51 [24] ;
— d’une présentation dans une conférence vulgarisatrice du comité tech-
nique de l’image et du son (CST) à La Villette à Paris le 16 février 1999
[99].
3.6 Administration de la recherche
3.6.1 Responsabilités au sein du GDR-PRC ISIS
— Je suis rédacteur en chef de la Gazette du GDR-PRC ISIS depuis juillet
2000 (http :// www - isis.enst.fr/Gazette/).
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La gazette est destinée à véhiculer sous forme condensée les informations
présentes sur le site du GDR et constitue ainsi une alternative à celui-ci :
elle s’adresse aux personnes qui ne souhaitent pas être submergées par le
flot des informations et/ou qui n’ont pas le temps de les consulter. Elle
est publiée au rythme d’une par an ;
— Je suis co-responsable du thème D (Télécommunications : compres-
sion, transmission, protection) du GDR-PRC ISIS depuis mai 2003
(http ://www-isis.enst.fr/Membre2/structure.php ?sub=TH)
3.6.2 Responsabilités internationales
— J’ai participé à l’organisation du workshop IEEE MultiMedia Signal Pro-
cessing (MMSP) qui s’est déroulé à Cannes du 03 au 05 octobre 2001
(http ://mmsp01.eurecom.fr/).
— J’ai été “chairman” de la session “vidéo” organisée au congrès IEEE
HSNMC (High Speed Networks and Multimedia Communications) qui
s’est déroulé à Estoril au Portugal du 23 au 25 juillet 2003.
3.6.3 Review d’articles
Je suis reviewer pour diﬀérentes revues :
— la revue IEEE Transactions on Signal Processing ;
— la revue IEEE Transactions on Image Processing ;
— la revue IEEE Transactions on Information Theory ;
— la revue IEE Electronics Letters ;
— la revue Traitement du Signal ;
— la revue Signal Processing de Elsevier Science Publisher.
— le National Science Foundation (aux USA) ;
Je participe aux comités scientifiques de diﬀérents congrès :
— IEEE ICIP : International Conference on Image Processing ;
— IEEE ICASSP : International Conference on Acoustics, Speech, and Si-
gnal Processing ;
— PCS : Picture Coding Symposium
3.6.4 Activités au sein du laboratoire I3S UMR 6070
— Je suis membre de la Commission de Spécialistes (CS) de la 61ième section
de l’Université de Nice-Sophia Antipolis ;
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— Je suis membre du “Comité des Projets” du laboratoire Informatique Si-
gnaux et Systèmes de Sophia Antipolis (I3S) UMR 6070 auquel j’appar-
tiens. Ce comité à pour rôle de prendre des décisions d’ordre scientifiques
pour le bon fonctionnement du laboratoire.
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Chapitre 1
Introduction générale
La compression des images et des vidéos n’est pas un domaine de recherche
nouveau. Il existe déjà de nombreuses normes de compression d’images fixes
telles que JPEG et JPEG-2000, et de vidéos telles que la famille MPEG-1,2 et
bientôt H264 et MPEG-4. Cet état de fait présente un danger : penser que le
problème de la compression est résolu et cesser toute activité dans ce domaine.
Ce mouvement de pensée était déjà présent à la fin des années 80 et au dé-
but des années 90. Et pourtant depuis, nous avons vu apparaître les standards
MPEG-1 et MPEG-2 avec les succès commerciaux que nous leurs connaissons
aujourd’hui. En eﬀet, de nombreuses techniques impliquant l’image et la vidéo
ont vu le jour : le développement d’Internet, l’apparition des appareils-photos
et des camescopes numériques ou encore de la télévision numérique, les images
de la terre ou de l’espace que nous renvoient les satellites, les images médi-
cales tridimensionnelles, ne sont que quelques exemples parmi de nombreux.
Face à cette demande, les supports digitaux ont également évolué (vidéodisque,
DVD...), et exigent à présent une qualité d’image exemplaire. Mais une image
de qualité est une image qui est lourde à stocker, et sachant que par exemple la
vidéo compte 25 images par seconde, que les maillages tridimensionnels peuvent
être échantillonnés dans un intervalle compris entre 10 millions de points à plus
d’un milliard de points, on réalise rapidement le problème : d’une part le sto-
ckage va être coûteux et d’autre part le temps de transmission sera excessif.
Une telle quantité de données constitue un réel défi à la fois technologique et
scientifique et plusieurs verrous doivent encore être levés. Technologique d’une
part car les volumes de mémoire et de calculs requis dépassent les capacités des
machines actuelles. Scientifique d’autre part car l’enjeu consiste à modéliser,
traiter et exploiter des données gigantesques dans leur globalité tout en ayant
un accès local à ces données. Par ailleurs, la tendance est à la diversification des
infrastructures plutôt qu’à une unification des systèmes : assistants personnels,
ordinateurs portables, stations de travail, systèmes de navigation. On assiste
également à un changement des usages de l’informatique avec le développe-
ment rapide du nomadisme et de l’informatique en réseau, qui requièrent dans
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leur version ultime l’ubiquité des ressources en calcul et des données afin d’en
assurer l’exploitation sur des infrastructures hétérogènes.
L’apparition d’environnements de communication hétérogènes, inscrite dans
un mouvement de convergence des secteurs des télécommunications, de l’audio-
visuel et de l’information, pose en outre de nouveaux problèmes de représenta-
tion et de compression des signaux audio-visuels. Les applications multimédia
communiquantes sont en eﬀet confrontées à des problèmes de transmission de
flux volumineux sur des réseaux aux performances variables. Il est alors toujours
nécessaire de faire évoluer les méthodes de compression de l’information de fa-
çon à s’adapter à l’évolution des applications et des media de transmission ou
de stockage. Un des enjeux est de développer des outils théoriques et algorith-
miques afin de permettre à un concepteur d’accéder à une base de données et de
l’exploiter aussi bien sur une puissante station de travail, depuis un ordinateur
portable ou encore à partir d’un assistant personnel au cours d’une mission. Il
est entendu que dans un tel scénario un assistant personnel ne fournira pas la
même puissance de calcul ni les mêmes fonctionnalités qu’une station de travail,
mais plutôt un accès et une vision globale suﬃsante pour la prise de décision et
le travail collaboratif. La scalabilité des données comprimées est donc un point
clé. Il n’y a pas encore de solutions scalables eﬃcaces, permettant d’adapter au
mieux la transmission des signaux aux diverses ressources disponibles (réseaux
ou terminaux). Les solutions de codage scalable dites à grain fin existantes,
essentielles pour une adaptation dynamique du contenu, sont loin d’être satis-
faisantes et souﬀrent encore de faibles performances en compression. D’autre
part, avec avec l’apparition des réseaux mobiles la conception des systèmes de
compression ne peut plus se faire en supposant une qualité de service transport
garantie. L’hypothèse de taux d’erreur résiduel quasi nul n’est plus vraie dans
les réseaux sans fils et mobiles dont les caractéristiques des canaux varient dans
le temps (canaux non stationnaires). Il reste donc nécessaire de développer des
solutions de compression scalable et robuste des images et des vidéos. C’est dans
cette optique que s’est orienté au cours des années mon travail de recherche en
compression.
Le point de départ des techniques de compression est l’idée selon laquelle
la simple numérisation des images ne permet pas un codage économique de
l’information qu’elles contiennent. Autrement dit, la description numérique est
fortement redondante et peu rentable, et il donc possible de représenter les
images ou vidéos numériques sous une forme plus dense que la simple descrip-
tion numérique, tout en conservant sensiblement le même message visuel. Les
méthodes de compression des images et des vidéos ont ainsi convergé naturelle-
ment vers le schéma de compression présenté à la figure 1.1 et de décompression
présenté figure 1.2. En eﬀet, la compression de l’information nécessite une trans-
formation adaptée des données en les projetant sur une base de fonctions, et un
codage des coeﬃcients transformés. Les images naturelles peuvent être consi-
dérées comme une combinaison de régions homogènes et texturelles ainsi que
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Fig. 1.1 — Schéma général de compression des images et des vidéos.
d’une partie géométrique. Trois grands types d’approches sont alors apparus
pour représenter au mieux ce type de signaux :
— Les approches purement fréquentielles telles que la DCT qui ont permi le
développement des codeurs JPEG, MPEG-1 et MPEG-2. Cependant, ce
type d’approche ne permet pas d’exploiter la redondance spatiale conte-
nue par une image ;
— Les approches spatio-fréquentielles basées sur la transformée en ondelettes
ou les paquets d’ondelettes qui ont suscité le développement de JPEG-
2000 [282]. Les codeurs basés sur la transformée en ondelettes fournissent
une représentation eﬃcace des zones homogènes (en utilisant des arbres
de zéros par exemple), et des textures (en utilisant une méthode de quan-
tification appropriée telle que la quantification scalaire ou vectorielle) ;
— Les méthodes fractales [192] ou encore des approches emergentes telles
que les ondelettes géométriques (“wedgelet” [226], “bandelet” [224], “cur-
velet” [168] ou encore “ridgelet” [181]) qui outre les informations relatives
aux régions homogènes et aux textures, tentent de prendre en compte l’in-
formation géométrique de contours contenue dans l’image.
C’est dans le deuxième type d’approche que mon travail de recherche s’est
axé durant ces dix dernières années. Notre eﬀort de recherche porte d’une part
sur le choix de la transformée à utiliser ainsi que sur la méthode de codage
appropriée à cette transformée et au canal de transmission, et d’autre part
sur la méthode de décodage optimal pour la restitution du signal comprimé.
Dans cette partie du document je développe les travaux de recherches les plus
importants que j’ai eﬀectué depuis mon entrée au CNRS en faisant référence
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dans certains cas à quelques unes de mes publications que j’ai annexé au docu-
ment. Elle se décompose en quatre chapitres principaux, chacun traitant d’un
domaine particulier de recherche. Dans le chapitre 2, je présente les travaux
que j’ai eﬀectués sur la transformée en ondelettes et son insertion dans un
schéma de compression. Dans le chapitre 3, je présente la méthode d’alloca-
tion des ressources binaires que j’ai développé dans le cadre multirésolution et
étendu au cas des descriptions multiples pour la transmission sur des canaux
bruités ainsi qu’aux maillages tridimensionnels pour la compression d’objets
volumétriques. Le chapitre 4 est consacré à la quantification vectorielle algé-
brique des coeﬃcients d’ondelettes. Enfin, le chapitre 5 présente la méthode de
décodage-restauration-débruitage que nous avons proposé pour les images fixes
et la vidéo. La conclusion ainsi que mes perspectives de recherches futures sont
données dans le chapitre 6.
Chapitre 2
La transformée en ondelettes
Dans ce chapitre je développe les activités de recherche que j’ai eﬀectuées
ou que j’eﬀectue encore dans le domaine lié à la transformée en ondelettes. Le
plan de ce chapitre est le suivant. Tout d’abord j’introduis dans le paragraphe
2.1 la notion d’ondelettes et leur nécessité en compression des images. Dans
le paragraphe 2.2 je présente la construction des filtres “9-7” que nous avons
développé avec I. Daubechies, une extension dans le cas 2D quinconce d’une
implémentation par schéma lifting et enfin la transformation “au fil de l’eau”.
Le paragraphe 2.3 aborde le problème de la transformation en ondelettes pour les
vidéos et principalement la transformée en ondelettes compensée en mouvement
qui est un sujet de recherche sur lequel ma recherche porte actuellement. Enfin,
dans le paragraphe 2.4 je présente les premiers travaux que nous avons eﬀectués
dans le domaine de la transformée en ondelettes sur des maillages 3D.
2.1 Pourquoi les ondelettes ?
Les ondelettes sont des fonctions qui ont été récemment introduites et dé-
veloppées en mathématiques. Le mot ondelette lui-même ne date que d’une
vingtaine d’années, et la première ondelette a été introduite par Grossmann et
Morlet en 1984 pour modéliser des signaux sismiques [187]. Les ondelettes sont
des fonctions générées par translations et dilatations à partir d’une fonction
appelée ondelette mère ψ. L’ensemble de ces fonctions d’ondelettes forme une
famille de fonctions ψa,b de L2 (R) permettant d’analyser le signal dans un
espace transformé. Une base d’ondelettes est donc définie par :
ψa,b (x) = |a|−
1
2 ψ
µ
x− b
a
¶
avec (a, b) ∈ R2 et a 6= 0, (2.1)
où les coeﬃcients a et b désignent respectivement le facteur d’échelle pour la
dilatation de ψ et le coeﬃcient de translation. En outre, de façon à assurer
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l’inversibilité de la transformée, la fonction ψ doit vérifier la condition d’admis-
sibilité suivante : Z +∞
−∞
|Ψ (ω)|2
|ω| dω <∞, (2.2)
où Ψ (ω) denote la transformée de Fourier de ψ. Dans l’espace L2 (R), cette
condition contraint l’ondelette mère à être une fonction de moyenne nulle :Z +∞
−∞
ψ (x) dx = 0. (2.3)
Cette propriété entaîne que l’ondelette est une fonction oscillante. L’oscil-
lation de ψ et l’adjonction d’une propriété de décroissance liée à la régularité
de l’ondelette ont donné le nom d’ondelettes ou encore “petites ondes” [176].
Historiquement, la plus ancienne base d’ondelettes connue est la base de
Haar qui date du début du 20ième siècle (1910) [189]. Plus tard, dans les an-
nées 1980 plusieurs bases orthonormales de L2 (R) ont été construites [177]. La
première construction est due à Stromberg en 1982 ; les ondelettes qu’il pro-
posa sont dans Ck (k arbitraire mais fini) et ont une décroissance exponentielle
[232]. Ensuite, Meyer proposa en 1985 dans [216] des ondelettes telles que leur
transformée de Fourier Ψ est à support compact et donc telles que ψ appar-
tient à C∞. Peu de temps après, Tchamitchian a construit en 1987 le premier
exemple d’ondelettes non orthogonales [238]. Se basant sur ces travaux, Battle
en 1987 [165] et Lemarié en 1988 [205] ont utilisé des méthodes diﬀérentes pour
construire des familles d’ondelettes orthogonales identiques avec ψ dans Ck (k
arbitraire mais fini). Enfin, les travaux de Daubechies [175] en 1988 et ceux
de Cohen, Daubechies et Feauveau [171] en 1992 ont permis d’introduire la
génération d’ondelettes adaptée au traitement des images.
En 1985, Y. Meyer a montré [216], [217] qu’il existait des fonctions onde-
lettes mère ψ telles que pour a = 2m et b0 = n2m la famille de fonctions
ψm,n (x) = 2−
m
2 ψ (2−mx− n) pour tout (m,n) ∈ Z2
avec cm,n (f) = hψm,n, fi =
R
f (x)ψm,n (x) dx
(2.4)
constitue une base orthonormale de L2 (R). Ces travaux mettent en évidence
une transformée en ondelettes dyadiques, le terme dyadique se référant au fac-
teur d’échelle qui dilate l’ondelette d’un facteur puissance de 2. L’existence
des bases orthonormales est conditionnée par la propriété de régularité donnée
dans [217], [175] et [177]. Les ondelettes qui constituent des bases de L2 (R) cor-
respondent à des analyses multirésolutions. L’analyse multirésolution consiste,
pour un signal donné, à définir des approximations de ce signal à diﬀérentes
échelles (résolutions) en le projetant sur une base d’ondelettes. Ce concept
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introduit par Mallat en 1989 [421] est un outil mathématique bien adapté à
l’utilisation de bases d’ondelettes en analyse d’images. Pour définir l’analyse
multirésolution, on introduit une fonction d’échelle φ de la même manière que
l’ondelette et directement liée à l’ondelette, avec [217], [211] :
φm,n (x) = 2
−m2 φ
¡
2−mx− n
¢
pour tout (m,n) ∈ Z2 (2.5)
Depuis ces travaux, les scientifiques portent un intérêt de plus en plus im-
portant pour ces fonctions. En fait, la philosophie des ondelettes ne résulte
que d’une synthèse de plusieurs idées déjà existantes dans diﬀérents domaines
tels que le traitement du signal (codage en sous-bandes, filtres Filtres Miroirs
en Quadrature - FMQ [173] et Filtres Conjugués en Quadrature - FCQ [231],
[244]), la physique, les mathématiques. D’un autre point de vue, les ondelettes
peuvent être considérées comme un outil mathématique dont l’utilisation et
les applications sont multiples. Notamment, en traitement des images, de nom-
breuses applications très intéressantes sont développées actuellement (compres-
sion/codage, détection de contours, . . .) et suscitent l’intérêt de nombreux cher-
cheurs.
Pourquoi utiliser les ondelettes, et par là même l’analyse multirésolution,
en traitement des images ? La raison en est simple, la transformée en ondelettes
est une transformation qui admet la non-stationnarité, qui est bien localisée à
la fois en espace et en fréquence et qui peut être obtenue par un algorithme
rapide mis en œuvre à l’aide de filtres numériques (RIF ou RII) [421] (cf.
figure 2.1) . De plus, l’analyse multirésolution d’une image permet d’obtenir
un ensemble de sous-bandes ayant de meilleures caractéristiques que l’image
d’origine : réorganisation de l’information et de l’énergie, plus faible entropie,
contours orientés...
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Fig. 2.1 — La transformée en ondelettes est mise en oeuvre par un banc de
filtres numériques.
Cependant, les ondelettes ne sont pas directement et facilement utilisables
sur le signal image. En eﬀet, des problèmes subsistent notamment sur la défi-
nition de la forme des ondelettes, leur degré d’oscillation, leur régularité, leur
nombre de moments nuls ainsi que sur le type d’ondelette à utiliser dans un
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schéma de compression. Actuellement il n’existe pas de solution “miracle” pour
régler ces paramètres et adapter les ondelettes aux images. Toutefois, en analyse
d’images il semble préférable d’avoir des ondelettes présentant une certaine ré-
gularité, qui constituent des bases orthogonales de L2 (R) et qui soient à recons-
truction exacte. De plus, dans le but de diminuer la charge de calcul, les filtres
associés aux ondelettes doivent être à support compact (réponse impulsionnelle
courte). Enfin, il est bien connu en traitement d’images que les filtres doivent
être à phase nulle, c’est-à-dire symétriques [164]. Malheureusement, toutes ces
conditions ne peuvent être satisfaites simultanément. En eﬀet, il n’existe pas de
filtres RIF à phase linéaire et à support compact qui engendrent des ondelettes
régulières orthonormales et qui permettent la reconstruction exacte [231].
Notre contribution dans ce domaine a consisté a introduire des ondelettes
qui optimisent le compromis entre la régularité et les oscillations permettant
de diminuer les artéfacts du type écho sur les contours des images traitées.
Ces travaux ont permis la construction des bases dites “9-7” qui fournissent à
l’heure actuelle les meilleurs résultats en compression d’image [249]. De plus,
il sont retenus par toutes les propositions de pointe pour la future norme de
compression d’images fixes JPEG-2000 et constituent un des filtres de référence
pour cette nouvelle norme [282]. Nous avons développé des travaux sur les
ondelettes biorthognales dans les cas séparable et non séparable (quinconce) et
mes travaux de recherche portent actuellement sur l’utilisation des ondelettes
et de l’analyse multirésolution pour la compression géométrique de maillages
3D.
2.2 Les ondelettes pour les images 2D
2.2.1 La biorthogonalité
Des bases biorthogonales d’ondelettes régulières ont été construites, de fa-
çon simultanée mais indépendante, par Cohen, Daubechies et Feauveau [183],
[171] et par Herley et Vetterli [245], [246]. L’article [171] contient une étude
mathématique détaillée de la construction des bases biorthogonales avec les
preuves que, sous certaines conditions, les ondelettes biorthogonales consti-
tuent des bases numériquement stables (bases de Riesz). Une discussion sur les
conditions nécessaires et suﬃsantes de régularité est aussi développée dans cet
article. Les bases d’ondelettes biorthogonales sont une généralisation des bases
d’ondelettes orthogonales. Dans le cas biorthogonal, il existe deux bases duales
ψm,n et eψm,n, chacune étant construite par dilatations et translations d’une
unique fonction mère ψ ou eψ. Il en est de même pour les fonctions d’échelle
φm,n et eφm,n générées à partir de dilatations et translations d’une unique fonc-
tion mère φ ou eφ. P. Tchamitchian [238] a été le premier à construire en 1987
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de telles paires de bases duales non orthogonales.
L’orthogonalité entre φm,n et eφm,n pour m fixé entraîne la relation suivante
pour les filtres associés : X
k
h (k)eh (k + 2n) = δn,0 (2.6)
Cette condition de reconstruction exacte peut s’écrire en termes de polynôme
trigonométriques H (ω) et eH (ω) (transformées de fourier des filtres h et eh).
Pour des filtres symétriques l’équation (2.6) devient :
H (ω) eH (ω) +H (ω + π) eH (ω + π) = 1 (2.7)
Le fait que les fonctions ψ et eψ sont respectivement (k − 1) et (ek − 1) fois
continûment dérivable [171], [2] entraîne que les polynômes H (ω) et eH (ω) sont
divisibles par (1 + exp (−jω))k et (1 + exp (−jω))ek. Les filtres h et eh doivent
donc être de longueurs respectives supérieures à k et ek. Cette propriété et la
relation (2.7) conduisent à la relation suivante (la démonstration est donnée
dans [171] et [177]) :
H (ω) eH (ω) = cos2l ³ω
2
´"l−1X
p=0
µ
l − 1 + p
p
¶
sin2p
³ω
2
´
+ sin2l
³ω
2
´
R (ω)
#
(2.8)
où, R (ω) est un polynôme impair en cos (ω) (cf. proposition 6.1.2 page 171 du
livre d’Ingrid Daubechies [177]) et 2l = k + ek (la symétrie des filtres h et eh
force la somme k + ek à être paire).
2.2.2 Nos travaux avec Ingrid Daubechies et les filtres
“9-7”
Suite à notre rencontre avec Ingrid Daubechies en 1989, nous nous sommes
intéressés à l’utilisation de la transformée en ondelettes pour la compression des
images et plus particulièrement à la transformée en ondelettes biorthogonales.
En eﬀet, en relachant la contrainte d’orthogonalité la notion de biorthogonalité
permet de construire des ondelettes symétriques et donc à phase nulle, carac-
téristique très importante pour l’analyse des images. Notre intérêt commun à
porté principalement sur la construction de bases d’ondelettes biorthogonales
proches de bases orthogonales qui auraient de bonnes performances en com-
pression des images [2]. Nous avons eﬀectué des comparaisons sur diﬀérentes
ondelettes au niveau de la régularité, des moments nuls, du degré d’oscillation
des fonctions de base, de la longueur des filtres associés...). Nous avons choisi
des ondelettes qui optimisent le compromis entre la régularité et les oscillations.
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Les artéfacts du type écho n’apparaissent alors plus sur les contours des images
traitées. Ces travaux, commencés au cours de ma thèse ont permis la construc-
tion des bases dites “9-7” [2], [31], [171], [177] qui fournissent à l’heure actuelle
les meilleurs résultats en compression d’images [249]. Ces filtres ont fait l’objet
d’une implantation sur circuit intégré commercialisé par Analog Device sous le
nom de ADV601 ainsi que d’une implantation sur DSP par Texas Instrument.
Ils sont de plus retenus par toutes les propositions de pointe pour la future
norme de compression d’images fixes JPEG-2000. Ils constituent un des filtres
de référence pour cette nouvelle norme [282].
Ces travaux ont été publiés dans la revue IEEE Transactions on Image
Processing en 1992 : “Image coding using wavelet transform” [2]. Cet article
est donné en annexe A du document.
2.2.2.1 Filtres splines de longueurs peu diﬀérentes
Pour construire une famille de filtres spline de longueurs peu diﬀérentes,
on choisit R ≡ 0 dans la formule (2.8). Il est alors possible de trouver deux
filtres h et eh de longueurs proches en choisissant une factorisation appropriée
du polynôme en sin (ω/2) de degré l− 1, en un produit de deux polynômes en
sin (ω/2) avec des coeﬃcients réels [177]. Un polynôme sera aﬀecté à H (ω) et
l’autre à eH (ω). Ce choix fourni les plus petits filtres h et eh dans cette famille ;
il correspond à prendre l = 4 et k = 4. Dans ce cas, la relation (2.8) devient :
H (ω) eH (ω) = cos8 ³ω
2
´" 3X
p=0
µ
3 + p
p
¶
sin2p
³ω
2
´#
(2.9)
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³
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En introduisant la transformée en z, les termes (1) et (2) s’écrivent :
(1)=− 1
64z3
−9, 851 3× 10
−3
z2
+
0, 101 22
z
+0, 190 89 + 0, 101 22z
−9, 851 3× 10−3z2− 1
64
z3 (2.12)
(2)=
1
256z4
−2, 462 8× 10
−3
z3
−1, 142 4× 10
−2
z2
+
0, 038 97
z
+0, 088 05 + 0, 038 97z
−1, 142 4× 10−2z2−2, 462 8× 10−3z3+ 1
256
z4
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Fig. 2.2 — Fonctions d’échelles et ondelettes associées aux filtres “9-7”. (a)
fonction d’échelle φ ; (b) fonction d’échelle eφ ; (c) ondelette ψ ; (d) ondelette eψ.
Le tableau 2.1 donne les coeﬃcients des plus petits filtres obtenus dans
cette famille (cf. équations ??) et normalisés à 1. Du fait de leurs longueurs,
ces filtres ont été appelés “9-7”. Les fonctions d’échelles et ondelettes associées
sont représentées sur la figure 2.2.
n h (n) eh (n)
0 0,602949018236 0,557543526229
±1 0,266864118443 0,295635881557
±2 -0,078223266529 -0,028771763114
±3 -0,016864118443 -0,045635881557
±4 0,026748757411 0
Tab. 2.1 — Filtres 9-7 : coeﬃcients des filtres passe-bas h et h˜ (l = 4 et k = 4)
normalisés à 1.
Notons qu’il existe plusieurs exemples où R 6= 0. En particulier, on peut
choisirR tel que h et eh soient très proches l’un de l’autre et tous les deux proches
d’une base orthonormale d’ondelettes. Nous avons donné en 1992 [2] le premier
exemple dans cette famille. Il correspond à prendre le filtre de Burt issu de la
pyramide Laplacienne1 [166] comme filtre h et à choisir R (ω) = 48 cos (ω) /175
1Un panorama des diﬀérentes techniques de représentations pyramidales des images est
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avec l = 2 et k = 2 donnant 2 moments nuls à ψ et eψ. Cet exemple est présenté
dans l’article [2] en annexe A du document. Il est connu sous le nom de filtres
“5-7”.
2.2.2.2 Discussion sur l’optimalité des filtres “9-7”
Le choix d’un banc de filtres pour la compression des images par transformée
en ondelettes est un point important qui influence la qualité de l’image décodée
ainsi que la conception du système de compression. Bien que la régularité de
l’ondelette est un critère qui a été suggéré pour l’évaluation des filtres [225], le
nombre de moments nuls de l’ondelette analysante est aussi une caractéristique
à prendre en compte2. Cependant, ces critères mathématiques ne sont pas très
significatifs dans le choix de la base puisque le seul critère impartial est la
qualité visuelle des images décodées. C’est dans ce sens que Villasenor a mené
ses expériences en 1995 dans [249] et montré que le filtre “9-7” présentait les
meilleures performances en terme de compromis débit-distorsion. Le choix de la
structure “9-7”, c’est-à-dire 9 coeﬃcients pour le filtre h et 7 coeﬃcients pour
le filtre eh n’est pas anodine. En eﬀet, nos expériences ont montré qu’inverser les
filtres conduisait à des résultats débit-distorsion moins bons [2]. Il semblerait
que mettre un nombre de moments nuls important à l’analyse (pour ψ) et une
bonne régularité à la synthèse (pour eψ) corresponde à la meilleure configuration
possible. Malheureusement, aucune étude théorique ne permet aujourd’hui de
déterminer le nombre de moments nuls ni le degré de régularité optimaux pour
un système donné [246]. Dans un article récent [239], Unser et Blu font une
excellente étude sur les propriétés mathématiques des filtres “9-7”.
Quelques résultats expérimentaux comparatifs illustrants les performances
des filtres “9-7” sont donnés figure 2.3. La transformée en ondelettes 2D est
obtenue par un produit tensoriel d’espaces d’approximation 1D, mis en œuvre
par un filtrage séparable de filtres 1D. Ces résultats ont été obtenus avec le
système de compression/décompression EBWIC présenté au chapitre 3 et dont
les performances sont similaires à celles de JPEG-2000. Les filtres “9-7”, “9-
3”et “5-7” sont issus de [2], le filtre 5-3 est issu de [204] et le filtre “9-15” est
issu de [158].
2.2.3 Le quinconce
Ces travaux ont été réalisés durant la thèse d’Annabelle Gouze (2002) [186]
que j’ai co-encadrée en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à l’Uni-
donné dans [163].
2En traitement d’image, cette propriété est utilisée pour détecter les zones d’irrégularités
comme les contours et autres zones de discontinuités [169]. Elle s’adapte au domaine de la
compression, puisque les zones régulières seront mises à zéro par la transformée en onde-
lettes. Seules les zones présentant un certain degré de singularité seront représentées par des
coeﬃcients non nuls.
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Fig. 2.3 — Rapport signal-à-bruit pic en fonction du débit pour l’image gold
issue de la base de donnée JPEG-2000 (8 bpp−720 × 576 pixels). 3 niveaux
de décomposition pour la transformée en ondelettes. Comparaison des perfor-
mances pour diﬀérentes paires de filtres associés à des bases d’ondelettes.
versité de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été soumise dans
la revue Transactions on Image Processing en mai 2003 [16].
2.2.3.1 L’analyse multirésolution avec un facteur
√
2
La transformée en ondelettes bidimensionnelles non-séparables se base à la
fois sur le concept d’analyse multirésolution avec un facteur de résolution
√
2,
introduit par Feauveau en 1990 [183], [184], et sur la définition des bancs de
filtres bidimensionnels non-séparables, énoncée par Vetterli en 1984 [243] et
Adelson et Simoncelli en 1990 [159]. L’analyse multirésolution génère des es-
paces emboîtés, avec un facteur de résolution
√
2 entre deux espaces consécutifs.
Elle est deux fois plus fine que dans le cas séparable et n’est plus définie par un
produit tensoriel d’espaces d’approximation 1D comme dans le cas dyadique
séparable, mais elle est engendrée par les bases de fonctions d’échelle suivantes :
Φm,n (x, y) = 2
−mΦ
¡
L−2m (x, y)− n
¢
avec n = (nx, ny) ∈ Z2 et j ∈
1
2
Z
(2.13)
où L est une transformation linéaire vérifiant L (x, y) = (x+ y, x− y) et L◦L =
2Id. En outre, Meyer a montré qu’elle n’utilise qu’une seule ondelette au lieu
de trois, et permet de décomposer une image en deux canaux au lieu de quatre
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pour le cas séparable. L’ondelette bidimensionnelle est définie par la relation :
Ψm,n (x, y) = 2
−mΨ
¡
L−2m (x, y)− n
¢
avec n = (nx, ny) ∈ Z2 et j ∈
1
2
Z
(2.14)
Les filtres associés sont non-séparables, de forme diamant, et sont moins ani-
sotropes que les filtres séparables. Le support fréquentiel idéal est aussi de forme
diamant [247]. En conséquence, les filtres quinconces décorrèlent l’information,
principalement sur les axes diagonaux. Au niveau pratique, le traitement des
images par une transformée quinconce oﬀre plusieurs intérêts. Notamment, la
fonction de transfert de modulation de certains instruments optiques a un sup-
port fréquentiel proche du support quinconce [418], [202]. L’utilisation de la
transformée non-séparable présente deux problèmes majeurs :
- Premièrement, la construction de filtres avec de bonnes propriétés de
reconstruction parfaite, de biorthogonalité et de régularité n’est pas évi-
dente. Plusieurs études ont été faites concernant la définition de bancs
de filtres bidimensionnels non-séparables. La construction de Siohan se
base sur la définition de filtres demi-bandes en dimension deux [230].
Celle de Moreau de Saint Martin [218] utilise les bases de Gröbner [172].
Les constructions d’Ansari et Guillemot [161], de Kim et Ansari [197],
nos travaux sur l’extension des filtres “9-7” transverses au cas quinconce
transverse [3], et ceux de Kovacˇevi´c et Vetterli [198], [416] utilisent des
transformées d’extension 1D-2D, telles que la transformée rotationnelle
ou la transformée de McClellan.
- Deuxièmement, les transformées non-séparables ont pour inconvénient
d’être coûteuses en opérations. Cependant une solution permettant de
réduire cette complexité est donnée par une implémentation de la trans-
formée en schéma lifting [235] (cf. figure 2.4). Ce schéma correspond à
factoriser la matrice polyphase du banc de filtres. La définition d’un fil-
trage non-séparable moins coûteux passe donc par l’élaboration d’une
implémentation en schéma lifting quinconce. Bien que de nombreux tra-
vaux est été menés dans le cas 1D, il n’existe que peu d’articles traitant
l’extension 2D non-séparable du lifting. Parmi ces travaux, nous pouvons
citer ceux de Kovacˇevi´c et Sweldens qui ont défini des opérateurs lifting
quinconce par interpolation à l’aide de l’algorithme de Neville [199]. Une
version lifting quinconce du filtre (2,2) a été développée par Uytterhoeven
et Bultheel dans [241] en utilisant une subdivision de l’échantillonnage et
un moyennage des coeﬃcients. Ansari, Kim et Devovic [162] définissent
un triplet de filtres demi-bandes de dimension un, et les disposent dans
une structure pouvant être assimilée à un schéma lifting à trois pas. Ils
définissent un filtrage bidimensionnel par l’application d’une transformée
rotationnelle à chaque filtre demi-bande. Bien que la réalisation d’Ansari
soit assez proche de la nôtre, aucune de ces méthodes ne propose l’implé-
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Fig. 2.4 — Schéma lifting 1D à L étages. s et d représentent respectivement le
signal basses fréquences et le signal hautes fréquences. K correspond au gain
des filtres.
mentation de bancs de filtres bidimensionnels non-séparables en schéma
lifting à partir de la transformée de McClellan.
2.2.3.2 Schéma lifting quinconce : solution proposée
Problématique Daubechies [175] a développé une méthode de factorisation
gérant le problème de création du schéma lifting pour des filtres de dimension
un à partir des filtres transverses. Intuitivement, l’idée serait de généraliser la
méthode de Daubechies pour des filtres à variables multiples et ensuite d’appli-
quer la factorisation dans le cas bidimensionnel à un banc de filtres quinconce,
afin d’en obtenir une implémentation lifting. Si la formulation du problème
est triviale, la réalisation est loin d’être aussi aisée. En eﬀet, suite à l’appli-
cation de la transformée en z, les filtres d’ondelettes 2D h (z1, z2) et g (z1, z2)
s’expriment comme des polynômes de Laurent à deux variables. La factorisa-
tion de la matrice polyphase met en œuvre la division des deux composantes
polyphases de h soit, he (z1, z2) pour les coeﬃcients pairs et ho (z1, z2) pour
les coeﬃcients impairs. Une absence de théorèmes fondamentaux traitant des
polynômes à variables multiples proscrit la division. Malgré la conjecture de
Serres et le théorème de Quillen-Suslin [233], [234] qui énoncent l’existence de
la factorisation d’une matrice de déterminant un en matrices élémentaires, il
n’y a pas de méthode automatique qui permet de définir la factorisation en
matrices triangulaires [222]. En conséquence, la méthode de Daubechies n’est
pas généralisable. Pour contourner ce problème nous ne traitons pas directe-
ment les filtres 2D, mais les filtres 1D qui en sont l’origine [69]. Une restriction
s’impose alors, les filtres 2D considérés doivent obligatoirement être construits
à partir d’une transformation des filtres 1D sur des filtres 2D [186].
McClellan pour le lifting La méthode que nous avons proposé utilise la
transformation de McClellan [215] appliquée sur les pas lifting monodimen-
sionnels. Cette transformation a pour principe de conserver les propriétés de
biorthogonalité et de reconstruction parfaite. De plus elle préserve la compa-
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cité du support et les zéros à la fréquence d’aliasing. Un point faible cependant
concerne le degré de régularité qui n’est pas conservé par McClellan. Nous avons
montré que tout couple de filtres 2D (h [nx, ny] ,eh [nx, ny])(nx,ny)∈Z2 biorthogo-
naux, dont la transformée en z donne un polynôme de R
£
zx + z
−1
x + zy + z
−1
y
¤
(domaine de définition de McClellan inverse), peut être “factorisé” en schéma
lifting au moyen de la méthode que nous avons proposé. De plus, sous certaines
conditions, notre méthode peut être généralisée pour des filtres multidimen-
sionnels à phase nulle définis dans l2 (Rn) avec n ∈ N\ {0}. Ces travaux sont
présentés en détail dans la thèse de Gouze [186].
La solution de “factorisation” que nous avons proposée consiste à appliquer
la transformée de McClellan aux diﬀérents opérateurs lifting 1D. Cependant, le
domaine de définition de McClellan se restreint aux filtres à phase nulle. Or, les
opérateurs lifting 1D obtenus par factorisation d’une matrice polyphase, ne le
sont pas. Aussi, la transformée de McClellan ne peut être appliquée directement
aux opérateurs p(l) et u(l) (1 ≤ l ≤ L, 2L étant le nombre de pas lifting). Nous
avons donc introduit la proposition 1, démontrée dans la thèse de Gouze [186],
qui nous permet de contourner ce nouveau problème et de générer des filtres
vérifiant la condition de phase nulle.
Proposition 1 Soient h et eh des filtres passe-bas à phase nulle et définis dans
`2 (R), alors il existe une factorisation de la matrice polyphase
eP(z) = Ã fhe(z) −ho ¡z−1¢fho(z) he ¡z−1¢
!
en schéma lifting, les opérateurs lifting p(l) et u(l) (1 ≤ l ≤ L, 2L étant le
nombre de pas lifting) vérifiant
eP(z) = L−1Y
l=0
µ
1 u(L−l)(z)
0 1
¶µ
1 0
p(L−l)(z) 1
¶
×
µ
K 0
0 1/K
¶
,
telle que les 2L polynômes de Laurent z−1p(l)(z2) et zu(l)(z2) (∀l ∈ {1, . . . , L})
soient à phase nulle.
Les opérateurs z−1p(l)(z2) et zu(l)(z2) ∀l ∈ {1, . . . , L}, sont à phase nulle
et appartiennent au domaine de définition de la transformée de McClellan.
2.2.3.3 Algorithme proposé
La résolution du problème, lié à la restriction du domaine de définition
de la transformée de McClellan, rend possible l’extension du schéma lifting
au cas bidimensionnel non-séparable. La procédure d’extension peut débuter
de deux manières : soit en partant d’un banc de filtres 2D à phase nulle, à
symétrie octogonale et dont la transformée en z retourne un polynôme en (zx+
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z−1x + zy + z
−1
y ), soit directement à partir d’un banc de filtres 1D biorthogonal
(h, g,eh, eg) où h et eh sont des filtres symétriques en zéro. Suite à l’initialisation
des données, le schéma lifting quinconce est défini par les trois étapes suivantes.
La décomposition en lifting n’est pas unique, néanmoins nous retenons comme
point de départ les opérateurs lifting p(l) et u(l) (issus de la factorisation)
solutions de la proposition 1.
1. Sur-échantillonnages des opérateurs : Les diﬀérents opérateurs lifting p(l)
et u(l) sont sur-échantillonnés et décalés d’une valeur 1, pour les pas de
prédiction, et 0, pour les pas de mise à jour. Le sur-échantillonnage des
opérateurs lifting se traduit par le remplacement des polynômes p(l)(z) et
u(l)(z) par les polynômes z−1p(l)(z2) et zu(l)(z2). A l’aide de la proposi-
tion 1 , nous pouvons aﬃrmer que ces filtres sont à phase nulle. Les opéra-
teurs lifting, définis par factorisation, subissent un changement d’échelle
et un sur-échantillonnage d’un facteur 2. Un décalage d’indices de valeur
1 est appliqué aux opérateurs de prédiction et un décalage de −1 aux
opérateurs de mise à jour. Suite à ces opérations les opérateurs −p(l)(z)
et −u(l)(z) deviennent −z−1p(l)
¡
z2
¢
et −zu(l)
¡
z2
¢
.
2. Application de la transformée de McClellan aux opérateurs z−1p(l)
¡
z2
¢
et
zu(l)
¡
z2
¢
: L’application de la transformée de McClellan sur z−1p(l)(z2) et
zu(l)(z2) retourne des polynômes de Laurent bidimensionnels correspon-
dant à des opérateurs lifting. Ces opérateurs constituent les opérateurs
d’un schéma lifting quinconce, sur-échantillonnés et décalés de ±1.
3. Sous-échantillonnage d’un facteur 2 des opérateurs bidimensionnels : Les
opérateurs lifting 2D, obtenus lors de l’étape précédente, ne correspondent
pas réellement aux opérateurs lifting quinconce désirés. Le sur - échan-
tillonnage mis en œuvre au point 2 subsiste. Pour remédier à ce problème,
nous procédons à un sous-échantillonnage sur les opérateurs 2D et nous
obtenons les opérateurs lifting quinconces.
2.2.3.4 Exemples et résultats
Sweldens et Schröder [236] ont développé des opérateurs lifting directe-
ment à partir des méthodes d’interpolation de Deslauriers et Dubuc [180]. Les
exemples des opérateurs lifting (2,2), (4,2) et (6,2) sont donnés dans le tableau
2.2. Leur construction ne se base pas sur la factorisation de bancs de filtres bior-
thogonaux. Cependant, les opérateurs de prédiction et de mise à jour vérifient
que p(l) [2n+ 1] et u(l) [2n− 1] sont des opérateurs symétriques en zéro. En
conséquence, ils peuvent être étendus en schéma lifting quinconce de la même
façon que tout autre opérateur. Nous avons proposé une extension de ces opé-
rateurs au cas lifting quinconce dans [186]. Le tableau 2.3 donne les coeﬃcients
de ces pas lifting quinconces correspondants. Les performances comparatives
des filtres “9-7” quinconces transverses et des opérateurs (4,2) et (6,2) lifting
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d c b a a b c d
filtres lifting (2,2) (4,2) (6,2)
p(1) a = 12 a =
9
24 a =
75
27
b = − 124 b = −
25
28
c = 328
d = 3213
u(1) a = −14 a = −
1
4 a = −
1
4
Tab. 2.2 — Opérateurs lifting 1D construits à partir des méthodes d’interpola-
tion de Deslaurier et Dubuc.
f e d d e f
e c b b c e
d b a a b d
d b a a b d
e c b b c e
f e d d e f
filtres lifting (2,2) (4,2) (6,2)
p(1) a = 14 a =
39
27 a =
675
211
b = − 327 b = −
165
212
c = − 127 c = −
85
213
d = 15212
e = 15213
f = 3213
u(1) a = −18 a = −
1
8 a = −
1
8
Tab. 2.3 — Opérateurs lifting 2D quinconces que nous avons construits à partir
des factorisations 1D.
quinconces sont données sur la figure 2.5 pour une image satellite nice (numé-
risée sur 10 bpp) fournie par le CNES Toulouse (cf. figure 2.6). Cette image est
une image simulée échantillonnée en quinconce. Ces résultats ont été obtenus
avec le système de compression/décompression EBWIC présenté au chapitre 3
et dont les performances sont similaires à celles de JPEG-2000.
L’implémentation en schéma lifting permet de réduire la consommation de
mémoire lors de l’exécution. La réduction est rendue possible par une actualisa-
tion des coeﬃcients sur le même emplacement mémoire. De plus, la transformée
est à reconstruction parfaite et son inverse se déduit très facilement du schéma
lifting direct : comme pour n’importe quelle représentation lifting, elle est défi-
nie par une simple inversion des opérations. La réalisation d’une version entière
du schéma lifting est toujours possible dans le cadre d’une transformée en on-
delettes quinconce. Enfin, le nombre d’opérations arithmétiques requises par
le lifting est réduite en comparaison à celui d’une transformée en ondelettes
quinconce. Le gain est mis en évidence dans la thèse de Gouze [186]. Le schéma
lifting quinconce oﬀre une implémentation plus avantageuse de la transformée
en ondelettes bidimensionnelle non-séparable. Il demeure toutefois limité aux
filtres à phase linéaire obtenus par la transformation de McClellan.
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Fig. 2.5 — Rapport Signal-à-bruit en énergie en fonction du taux de compression
pour l’image satellite nice. Ces courbes comparent les filtres quinconces “9-7”
transverses avec les opérateurs lifting (4,2) et (6,2) quinconces obtenus à partir
de la transformée de McClellan.
2.2.3.5 Optimisation des filtres lifting
Nous avons mené ces travaux en collaboration avec le Professeur B. Macq de
l’Université de Louvain-la-Neuve en Belgique [76], [16]. Notre objectif était de
construire des filtres adaptés aux données sources afin de structurer au mieux
le système de compression. En eﬀet, la plupart des codeurs tiennent compte des
propriétés statistiques des images. En conséquence, leur eﬃcacité dépend du
type de signaux à coder. L’étape transformée est capitale, puisqu’elle permet
une restructuration des données au sein de la chaîne de compression, de façon
à maximiser les performances du codeur et obtenir ainsi de plus hauts taux
de compression pour une qualité donnée. Notre étude s’est articulée en deux
parties. Dans un premier temps, la méthode visait à générer une sous-bande
haute fréquence dont les caractéristiques statistiques s’adaptent au codage non-
conservatif. Les pas lifting caractérisant les hautes fréquences sont définis par
les opérateurs de prédiction. Nous avons proposé un critère afin d’optimiser le
prédicteur et garantir ainsi un signal haute fréquence ayant de bonnes proprié-
tés, en vue d’améliorer les performances du codeur exploité. Dans un second
temps, la simulation de pertes dans l’image de coeﬃcients d’ondelettes nous a
conduit à la définition d’un nouveau critère optimisant le pas de mise à jour.
Ce pas lifting a pour rôle d’aﬃner l’approximation basse résolution de l’image
originale en y ajoutant l’information nécessaire. Pour un schéma de compres-
sion non-conservatif, la mise à jour peut être définie de façon à minimiser la
distorsion entre l’image originale et l’image reconstruite, suite à la simulation
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Fig. 2.6 — Image satellite quinconce de la ville de nice numérisée sur 10 bpp.
Cette image a été fournie par le CNES Toulouse.
de pertes dans les hautes fréquentes. La résolution de ce problème repose sur
la méthode du filtrage de Wiener et s’inspire des travaux de [179] et [209]. Je
ne présente pas ici la théorie de nos travaux qui peut être trouvée dans notre
publication [16] et dans la thèse de Gouze [186].
2.2.4 La transformée “au fil de l’eau”
Ces travaux ont été initiés pendant le stage ingénieur de Pierre Charbonnier
en 1995 et optimisés et étendus au cas de la vidéo durant la thèse de Christophe
Parisot (2003) [299], stage et thèse que j’ai co-encadrés en collaboration avec le
Professeur Michel Barlaud à l’Université de Nice-Sophia Antipolis. Une partie
de nos travaux a été publiée dans la revue EURASIP Journal on Applied Signal
Processing en janvier 2003 : “3D scan based wavelet transform and quality
control for video coding” [12]. Cet article est donné en annexe B du document.
Le problème du “fil de l’eau” se pose lorsqu’il s’agit de comprimer de très
grands volumes de données avec un minimum de ressources mémoire. Dans
nos travaux, nous nous sommes intéressés à la compression dans le domaine
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ondelettes de très grandes images au fur et à mesure de leur acquisition.
La première solution pour réduire les besoins mémoire consiste à découper le
signal image en plusieurs blocs et à les comprimer indépendamment les uns des
autres. Cette technique revient à considérer le signal à comprimer comme étant
la concaténation de sous-signaux de taille mémoire admissible pour l’applica-
tion. Les coeﬃcients d’ondelettes des bords de chaque bloc sont calculés par
symétrie en utilisant les valeurs des pixels qui sont dans le bloc. Le calcul des
coeﬃcients des bords de chaque bloc ne dépend donc pas des valeurs des pixels
des blocs adjacents mais de pixels “imaginaires”. En compression d’images par
ondelettes, les eﬀets visuels produits sur les bords de chaque bloc comprimé
à l’aide d’une telle technique sont similaires à ceux obtenus avec JPEG [194].
Dès que le débit de compression est faible, on commence à voir apparaître des
problèmes à la jointure entre les blocs qui ont été codés séparément. Notons que
la possibilité de comprimer une image en plusieurs blocs indépendants (appelés
tuiles) fait partie des fonctionnalités de JPEG-2000 [282].
Les méthodes à base de transformées calculées sur des blocs considérés
comme indépendants ne sont pas satisfaisantes. En 1989, Malvar et Staelin
proposent alors la transformée orthogonale à recouvrement (LOT) [212]. Cette
transformée présente la particularité de décomposer un signal de longueur N
sur une base de fonctions qui débordent sur les blocs adjacents. Les supports de
ces fonctions sont supérieurs àN coeﬃcients. La LOT oﬀre les mêmes avantages
que les méthodes de convolution par blocs avec gestion de recouvrements. En
particulier, elle permet de supprimer les eﬀets de bords qui étaient précédem-
ment concentrés aux contours des blocs comprimés. En revanche, le support
des fonctions de base grandit avec la taille du bloc. Donc, plus N est grand,
plus on étale les erreurs de compression produites sur les discontinuités filtrées
(phénomène de Gibbs, ringing).
La solution que nous avons développée a été suscitée par le Centre Natio-
nal d’Etudes Spatiales (CNES) de Toulouse, dans le cadre d’une application
satellitaire. Nous avons été amenés à développer un algorithme de compression
d’images adapté à un traitement bord de faible complexité et coût mémoire
(cf. chapitre 3). Dans ce contexte, la solution que nous avons proposée est de
calculer la véritable transformée en ondelettes de l’image au fur et à mesure
de son acquisition en comprimant les coeﬃcients d’ondelettes calculés dès que
possible de façon à libérer la mémoire pour les calculs suivants. Ces travaux
ont donnés lieu en 1995 à un algorithme de transformée en ondelettes 2D au
“fil de l’eau” [140]. Ce rapport est resté non publié jusqu’en 2000 [72]. Histori-
quement, des travaux similaires liés à l’implémentation “au fil de l’eau” d’une
transformée en ondelettes 1D avaient été publiés peu de temps auparavant par
Vishwanath [250] en 1994. L’idée était de calculer la transformée en ondelettes
au fur et à mesure de l’acquisition des échantillons du signal d’entrée à la façon
d’une fenêtre glissante et de ne préserver les échantillons du signal d’entrée
en mémoire que tant qu’ils sont nécessaires au calcul de la transformée. Plus
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tard, d’autres approches ont été proposées en 2D par Ordentlich, Taubman,
Weinberger, Seroussi et Marcellin en 1999 [220] et par Chrisafis et Ortega en
2000 [170].
La transformée en ondelettes d’un signal est obtenue par une convolution
du signal d’entrée par un ou plusieurs filtres de longueur finie. Le fait que
ces filtres aient un support fini permet de calculer les coeﬃcients d’ondelettes
à l’aide d’un nombre fini d’échantillons du signal. Les méthodes de calcul de
la transformée en ondelettes au “fil de l’eau” utilisent cette propriété pour
calculer les coeﬃcients haute et basse fréquences de la transformée avec une
quantité de mémoire minimale. Nous avons proposé des algorithmes de calcul
de la transformée au “fil de l’eau” pour une transformée mise en œuvre par
filtrage transverse ou par shéma lifting. Une étude complète et détaillée de ces
travaux est présentée dans la thèse de Parisot [299] et dans l’article “3D scan
based wavelet transform and quality control for video coding” [12] donné en
annexe B du document.
2.3 Les ondelettes 2D+t pour les vidéos
2.3.1 La scalabilité
Nous sommes en train de travailler sur ce problème et je co-encadre ac-
tuellement la thèse de Marco Cagnazzo ainsi que celle de Thomas André en
collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à l’Université de Nice-Sophia
Antipolis.
La compression des vidéos n’est pas un domaine de recherche nouveau. Il
existe déjà de nombreuses normes (MPEG-1, MPEG-2, MPEG-4 et bientôt
H264 et MPEG-4 partie 10). Cet état de fait présente un danger : penser que
le problème de la compression de vidéos est résolu et cesser toute activité dans
ce domaine. Ce mouvement de pensée était déjà présent à la fin des années 80
et au début des années 90. Et pourtant, nous avons vu apparaître depuis les
standards MPEG-1 et MPEG-2 avec les succès commerciaux que nous leurs
connaissons aujourd’hui.
Actuellement, le codage scalable de vidéos est un grand challenge pour les
applications multimedias. La scalabilité permet de distribuer des vidéos sur des
réseaux dont les capacités de débits, mémoires et calculs locaux sont hétéro-
gènes. C’est le cas de la diﬀusion du cinéma ou de vidéos obtenues à partir de
caméras hautes définitions et dont les services sont diﬀusés à des utilisateurs
diﬀérents. On suppose dans ce cas que le codeur peut supporter une grande
complexité alors qu’on va privilégier une faible complexité du coté des diﬀé-
rents récepteurs. Cependant, il n’y a pas encore de solution scalable eﬃcace,
permettant d’adapter au mieux la transmission des signaux aux diverses res-
sources disponibles (réseaux ou terminaux). Les solutions de codage scalable
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dites à grain fin existantes [190], essentielles pour une adaptation dynamique
du contenu, sont loin d’être satisfaisantes. D’autre part, les méthodes les plus
récentes tels que MPEG-4 [190] et H264-JVT [191] souﬀrent d’artefacts liés à
l’utilisation de transformations par blocs ou encore ne permettent pas une al-
location “optimale” des ressources binaires entre les vecteurs mouvement et le
résiduel de compensation du mouvement. Tout ces problèmes deviennent sen-
sibles dans les bas et très bas débits où l’information temporelle peut prendre
une part très importante des ressources binaires disponibles.
Une solution a ces problèmes peut être trouvée grâce aux ondelettes, en
combinant une transformation spatiale et une transformation temporelle [196].
Cependant, utiliser une transformée en ondelettes tridimensionnelle ne suﬃt
pas pour prendre en compte le mouvement dans la séquence et rapidement les
recherches se sont orientées vers des transformées compensées en mouvement
2D+t [219]. La transformée en ondelettes compensée en mouvement figure au-
jourd’hui parmi les méthodes les plus compétitives en terme de performances
débit-distorsion et de scalabilité [214], [248], [102], [208], [229], [237]. C’est dans
ce sens que nous avons commencé à entreprendre des travaux et que mon projet
de recherches s’oriente (cf. chapitre 6).
2.3.2 La transformée temporelle au fil de l’eau
Ces travaux ont été réalisés durant la thèse de Christophe Parisot (2003)
[299] que j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à
l’Université de Nice-Sophia Antipolis. Ils ont été publiés dans la revue EUR-
ASIP Journal on Applied Signal Processing en janvier 2003 : “3D scan based
wavelet transform and quality control for video coding” [12]. Cet article est
donné en annexe B du document.
Un des avantages de la compression basée sur une transformée en ondelettes
2D+t est de pouvoir fournir naturellement une séquence qui peut être décodée à
plusieurs échelles diﬀérentes (aussi bien en résolution spatiale que temporelle).
Malheureusement, le calcul de la transformée en ondelettes temporelle ne peut
pas être réalisé sur la totalité de la séquence en une seule fois compte tenu des
besoins mémoire que cela engendrerait. Une solution simple consiste à découper
la séquence vidéo en des groupes d’images (par exemple 16 ou 32 images) et
de traiter ces groupes indépendamment les uns des autres. Cependant, cette
solution fait apparaître des eﬀets de bords dans le sens du temps [252] de la
même façon que la compression des images utilisant une transformée par blocs
en produisait dans le cas 2D. Dans le cas des séquences vidéo, ce problème se
traduit par un mouvement saccadé entre la dernière image d’un bloc d’images
temporel et la première image du bloc temporel suivant. Les saccades sont dues
au fait qu’une grande partie des coeﬃcients d’ondelettes haute résolution tem-
porelle est perdue lors de la compression. Ceci peut aussi rendre visible un eﬀet
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de pompage qui passait inaperçu sur la séquence d’origine.
Le principe de cette transformée temporelle se rapproche de celui introduit
pour les images 2D. Une étude complète et détaillée de nos travaux est présentée
dans la thèse de Parisot [299] et dans l’article “3D scan based wavelet transform
and quality control for video coding” [12] donné en annexe B du document.
2.4 Les ondelettes pour les maillages 3D
Ces travaux ont été réalisés durant la thèse de Frédéric Payan commencée
en octobre 2000 [300] et que j’encadre actuellement dans le cadre d’un contrat
Région PACA / Entreprise avec la société Opteway. Les travaux présentés ici
ont été soumis dans la revue IEEE Signal Processing Letters en septembre 2003
[17].
2.4.1 Maillages et surfaces
Les maillages constituent un outil puissant pour modéliser des objets 3D
complexes grâce à leur double nature géométrique et combinatoire (les posi-
tions des sommets et la connectivité). Bien que de nombreuses alternatives
existent pour la modélisation de formes surfaciques, les maillages sont aujour-
d’hui omniprésents et des eﬀorts considérables sont développés pour le “trai-
tement numérique de la géométrie” opérant essentiellement sur des maillages
triangulaires. Il est important ici de distinguer les maillages des surfaces. Dans
le premier cas, un maillage modélisé avec soin et décrivant la géométrie sur-
facique d’intérêt doit être considéré sous sa forme originale, il s’agit alors de
décomposer le maillage sur une base d’ondelettes par simplification, on parle
aussi de démaillage. Dans le second cas, seule la géométrie surfacique est consi-
dérée pour les applications visées. Si cette géométrie est initialement décrite
par un maillage, ce dernier est perçu comme une instance de la géométrie. Il
subsiste alors un degré de liberté dans la manière de mailler : on s’autorise ainsi
à remailler la géométrie sans introduire de distorsion géométrique de manière à
obtenir dans le nouveau maillage des propriétés de régularité et d’échantillon-
nage exploitables pour la représentation multirésolution, le traitement et la
compression. On déduit ainsi deux scénarios de modélisation et de compression
progressive par décomposition en ondelettes géométriques, l’un procède par dé-
maillage, l’autre par remaillage. La décomposition en ondelettes géométriques
est commune aux deux scénarios.
Bien que les méthodes multirésolutions ont fait leurs preuves pour la com-
pression des images 2D [282], leur utilisation sur des maillages 3D est relative-
ment récente. Ceci vient du fait que la conception de filtres sur des subdivisions
irrégulières est relativement compliquée [332] et que la théorie des ondelettes sur
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Fig. 2.7 — Image venus : exemple de maillages multirésolutions. (a) : maillage
original, (b) : diﬀérentes résolutions d’approximation. L’information perdue
entre deux niveaux de résolution est contenue dans les sous-images de coeﬃ-
cients d’ondelettes.
des maillages à subdivision régulière ou encore semi-régulière n’a été introduite
que récemment [291]. En eﬀet, Lounsbery a introduit en 1994 un schéma de
compression progressive de surfaces en utilisant une transformée en ondelettes
3D sur des maillages surfaciques triangulaires obtenus par subdivision régulière
d’un maillage de base irrégulier [291], [292]. Schröder, Sweldens et Kovacevic
ont développé par la suite diﬀérentes techniques permettant de comprimer la
géométrie des maillages et de réduire au minimum l’information de connectivité
[228], [199]. Pour des applications où le remaillage n’est pas toléré, une généra-
lisation de l’approche de Lounsbery à des maillages à subdivision irrégulière a
été proposée dans [242]. Les approches multirésolutions obtenues sont scalables
en résolution, en précision, en qualité ou encore en complexité (cf. figure 2.7).
La représentation sur une base d’ondelettes géométriques d’un maillage surfa-
cique à graphe de connectivité quelconque (irrégulier ou régulier), représentant
la surface d’un objet 3D, s’appuie sur un problème d’inversion de subdivisions
et apporte une méthode de compression réversible exacte du graphe de connec-
tivité ainsi que de la géométrie des données. La transmission hiérarchique,
progressive en qualité et débit binaire, est alors possible. Une décomposition
géométrique en ondelettes eﬃcace requiert de représenter au préalable le si-
gnal géométrique sous une forme compatible avec une structure régulière et un
échantillonnage uniforme. La régularité parfaite étant impossible à obtenir pour
des topologies arbitraires, le maillage est alors converti en un maillage semi-
régulier (régulier par morceaux) [419],[188], [254] où la théorie des ondelettes
sur M -canaux démontre sa supériorité.
Nous proposons dans ce paragraphe une étude générale sur l’erreur de re-
construction engendrée par la quantification des coeﬃcients d’ondelettes dans
le cadre d’une transformée en ondelettes avec un banc de filtres surM -canaux.
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Fig. 2.8 — Bancs de filtres. Principe général d’un codeur ondelettes sur M -
canaux. Le signal source est filtré en M sous-signaux par des filtres d’analyse
hi suivis d’un sous échantillonnage ↓ D. Les sous-signaux quantifiés sont alors
filtrés par les filtres de synthèse ehi suivi d’un sur-échantillonnage ↑ D puis
additionnés pour reconstruire le signal.
Notre objectif est de pouvoir exprimer l’Erreur Quadratique Moyenne (EQM)
de reconstruction pour n’importe quel sous-échantillonnage en fonction des co-
eﬃcients de la matrice polyphase du banc de filtres. Dans cette optique, nous
avons étendu les travaux d’Usevitch [325] à des filtres d-dimensionnels et des
sous-échantillonnages autres que le sous-échantillonnage dyadique.
2.4.2 Le codage sur M -canaux
2.4.2.1 Principe
La figures 2.8 et 2.9 montrent le principe d’un codeur par transformée en
ondelettes sur M -bandes. Un signal source s est transformé sur un ensemble
de M sous-signaux {si, i = 0, ...,M − 1} au moyen d’une transformée sur M -
bandes fréquentielles {hi, i = 0, ...,M − 1} et d’un sous-échantillonnage. Les
sous-signaux sont ensuite quantifiés et l’erreur de quantification εi entre le
sous-signal si et sa valeur quantifiée bsi est donnée par :
²i = (si − sˆi) (2.15)
Un sur-échantillonnage suivi d’un filtrage par les filtres de synthèse ehi donne
le signal source quantifié bs.
2.4.2.2 Notations
Soit un signal source s échantillonné sur un réseau K tel que :
s = {s (k) ∈ R | k ∈ K} (2.16)
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Fig. 2.9 — Représentation polyphase du banc de filtre donné à la figure 2.8.
où K est tel que K =ΓZd, avec Γ une matrice d× d inversible qui permet d’ob-
tenir un échantillonnage sur des réseaux autres que le réseau Zd. Par exemple,
dans le cas d’un échantillonnage sur le réseau triangulaire donné figure 2.10,
cette matrice est telle que :
Γ =
·
1 1/2
0
√
3/2
¸
. (2.17)
L’introduction de cette matrice permet de donner les coordonnées des points
physiquements voisins d’un point filtré. Pour développer les calculs et par soucis
de simplicité, nous supposerons que cette matrice est égale à l’identité, ce qui
n’altère en rien le résultat obtenu [199].
Un sous réseau de K = Zd peut être obtenu par DZd où D est une matrice
d × d de coeﬃcients entiers. Le déterminant de D est un entier que l’on note
M ∈ Z. On peut alors écrire le réseau Zd comme une somme de sous-réseaux
Zd =
M−1[
j=0
¡
DZd + tj
¢
, (2.18)
avec tj ∈ Zd, t0 = (0, 0, ..., 0) et D−1tj appartient à l’hypercube unité. Ainsi,
un banc de M filtres {ehi} sur un réseau K, peut s’exprimer en terme de la
matrice polyphase par :
eHi(z) = M−1X
j=0
z−tj eP ti,j(zD) pour i ∈ {0, ...,M − 1} (2.19)
où eP ti,j est l’élément (i, j) de la matrice polyphase, z−tj un décalage qui dépend
du sous-réseau donné par :
z−tj =
dY
n=1
z−tj(n)n , (2.20)
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et
zD = {zd1 , zd2 , ..., zdd}.
Le vecteur dj est le je`me vecteur colonne de la matrice D tel que zdi est donné
par la relation suivante :
zdj =
dY
n=1
zdj(n)n . (2.21)
2.4.3 Erreur Quadratique Moyenne du signal reconstruit
2.4.3.1 Cas d’un niveau de décomposition
Soit rε(τ) la fonction d’autocorrélation de l’erreur de reconstruction ε =
{ε (k) ∈ R | k ∈ K} introduite par la quantification du signal transformé.
L’EQM entre le signal reconstruit et le signal d’origine sur Ns échantillons est
donnée par la relation :
σ2ε =
1
Ns
[rε(0)] . (2.22)
avec 0 le vecteur nul en dimension d.
Le problème posé consiste à trouver une expression de l’EQM en fonction
de l’erreur de quantification introduite dans chaque sous-bande fréquentielle et
de la connaissance de l’ensemble des filtres de synthèse {ehi} du banc de filtres.
Pour cela, nous allons développer l’expression de la fonction de corrélation
rε(τ). La transformée en z de cette fonction est donnée par la relation suivante
Rε(z) = ε(z) ε(z−1), (2.23)
où la transformée en z du bruit de quantification peut s’écrire en fonction du
bruit introduit dans chaque sous-signal si :
ε(z) =
M−1X
i=0
eHi(z) εi(z). (2.24)
Le signal εi(z) correspond à la transformée en z de l’erreur de quantification
εi = {εi(k) ∈ R | k ∈ (DK + ti)} relative au ie`me sous-signal. En supposant
que les erreurs εi(k) sont mutuellement décorrélées [193], [185], c’est-à-dire
que εi(z)εj(z−1) = δi,jRεi(z) (avec δi,j le symbole de Kronecker), alors les
équations (2.23) et (2.24) permettent d’exprimer Rε(z) par :
Rε(z) =
M−1X
i=0
R eHi(z)Rεi(z). (2.25)
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La transformée en z inverse de l’équation (2.25) nous donne pour τ = 0 :
rε(0) =
M−1X
i=0
rehi(0)rεi(0). (2.26)
Il s’agit donc maintenant de trouver l’expression de rehi(0) et rεi(0). La
valeur rehi(0) correspond à l’énergie du filtre ehi. En introduisant la notation
polyphase, cette énergie est donnée par [17], [300] :
rehi(0) =
M−1X
j=0
X
k
¯¯epti,j (k)¯¯2 (2.27)
où les epti,j (k) correspondent aux coeﬃcients du polynôme eP ti,j (z) (élément (i, j)
de la matrice polyphase). D’autre part, en supposant le signal stationnaire et
ergodique, l’énergie rεi(0) de l’erreur de quantification εi est donnée par la
relation :
rεi(0) =
X
k∈(DK+ti)
εi(k)
2 = Nsiσ
2
εi , (2.28)
où σ2εi est la variance du bruit de quantification estimée par l’EQM sur le sous-
signal si et Nsi le nombre d’échantillons dans le sous-signal si. En regroupant
les équations (2.27) et (2.28) dans (2.26) et (2.22) il est facile d’obtenir la
relation
σ2ε =
M−1X
i=0

Nsi
Ns
σ2εi
M−1X
j=0
X
k
¯¯epti,j (k)¯¯2

 (2.29)
qui donne l’EQM du signal reconstruit, dont on peut simplifier l’écriture par :
σ2ε =
M−1X
i=0
wiσ
2
εi avec wi =
Nsi
Ns
M−1X
j=0
X
k
¯¯epti,j (k)¯¯2 . (2.30)
Cette relation permet de calculer l’EQM de reconstruction introduite par
la quantification d’un signal échantillonné sur une grille K donnée. Cette EQM
dépend des pondérations wi qui elles-mêmes dépendent des coeﬃcients des
filtres et du sous-échantillonnage introduit par le banc de filtres.
Nous pouvons remarquer que dans le cas orthogonal, c’est-à-dire lorsque
rehi(τ) = 1 pour τ = 0 et 0 sinon, alors l’équation (2.30) se résume à
σ2ε =
M−1X
i=0
Nsi
Ns
σ2εi . (2.31)
où NsiNs =
1
2 si le sous-échantillonnage est dyadique. De plus, pour d = 1 et
D = 2, nous retrouvons les résultats donnés par Usewitch dans son article
[325].
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2.4.3.2 Cas d’une décomposition multi-niveaux
Il est intéressant d’estimer cette pondération lorsque plusieurs niveaux de
décomposition sont eﬀectués. Soit εi,m l’erreur de quantification faite sur le
canal i à l’indice de résolution m. Alors, de façon similaire au cas d’un niveau
de décomposition, il est possible d’écrire à partir de l’équation (2.24) que l’EQM
sur #m niveaux de décomposition est donnée par :
σ2ε = π
∗
0,#mσ
2
ε0,#m +
#mX
m=1
M−1X
i=1
π∗i,mσ
2
εi,m (2.32)
avec 


π∗0,#m =
³
Ns
Ns0
´#m−1
(w0)
#m
π∗i,m =
³
Ns
Ns0
w0
´m−1
wi.
(2.33)
La démonstration de ce cas de figure est donnée dans notre article [17]. Nous
avons donc introduit une relation qui permet de déterminer l’EQM d’un signal
transformé en ondelettes sur #m niveaux à partir de la puissance du bruit de
quantification dans chaque sous-bande et de la matrice polyphase du banc de
filtres. Nous avons développé cette relation dans le cas de sous-échantillonnages
quelconques de façon à pouvoir estimer l’EQM dans le cadre de la compression
de maillages 3D multirésolutions, c’est-à-dire lorsque la grille d’échantillonnage
est une grille triangulaire.
2.4.4 Lifting et échantillonnage sur une grille triangulaire
2.4.4.1 Le lifting sur 4 canaux
Nous nous plaçons dans le cadre des maillages 3D obtenus par triangulation.
Dans ce cas, le schéma lifting se base sur des échantillonnages triangulaires tels
que le montre la figure 2.10 (d = 2 et K =ΓZ2 avec Γ donné par (2.17)).
Comme nous l’avons précisé précédemment, ce réseau peut être transposé dans
un repère orthogonal et donc un sous réseau de K est obtenu pour D = 2I
(M = 4). Ainsi, la grille d’échantillonnage est constituée de 4 sous-signaux
décalés par t0 = (0, 0), t1 = (1, 0), t2 = (0, 1) et t3 = (1, 1). Un schéma
lifting adapté à cet échantillonnage est présenté sur la figure 2.11. Il comporte
4-canaux avec pi et ui les opérateurs de prédiction et de mise à jour associés au
sous-signal i. La matrice polyphase associée à ce schéma lifting est une matrice
4× 4 donnée par [199] :
eP t =


1 p0 p1 p2
−u0 1− u0p0 −u0p1 −u0p2
−u1 −u1p0 1− u1p1 −u1p2
−u2 −u2p0 −u2p1 1− u2p2

 (2.34)
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Fig. 2.10 — Grille d’échantillonnage d’un maillage triangulaire. Les points noirs
correspondent à t0 = (0, 0) et les points blancs à t1 = (1, 0), t2 = (0, 1) et
t3 = (1, 1).
Fig. 2.11 — Schéma lifting de synthèse sur 4 canaux. Les opérateurs pi et ui
sont respectivement le prédicteur et la mise à jour pour le sous-signal xi.
2.4.4.2 Les pondérations du filtre Lifting de Butterfly
Il existe plusieurs méthodes pour concevoir des transformées en ondelettes
sur des maillages triangulaires semi-réguliers [228], [292]. Elles sont générale-
ment basées sur le schéma d’interpolation de Butterfly donné dans [182], [253].
Nous ne détaillerons pas ici la construction du filtre de Butterfly qui se trouve
dans [292] et dans [199] pour la version lifting. Notons simplement que les
transformées en z des opérateurs pi et ui sont données par les relations (2.35)
et (2.36) suivantes :
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


p1(z1, z2) =
1
2 (z1
1 + 1z11 ) +
1
8 (
z2
2
z11
+ z1
1
z22
)− 116 (z11z22 +
z1
3
z22
+ 1z11z22 +
z2
2
z13
)
p2(z1, z2) =
1
2 (
1
z21
+ z2
1) + 18 (
z1
2
z21
+ z2
1
z12
)− 116 (z21z12 +
z2
3
z12
+ 1z21z12 +
z1
2
z23
)
p3(z1, z2) =
1
2 (
z2
1
z11
+ z1
1
z21
) + 18 (z1
1z2
1 + 1z11z21 )−
1
16 (
z1
3
z21
+ z2
3
z11
+ z1
1
z23
+ z2
1
z13
)
(2.35)
et 


u1(z1, z2) =
1
8
1
z11
+ 18 z1
u2(z1, z2) =
1
8
1
z21
+ 18 z2
u3(z1, z2) =
1
8
1
z11z21
+ 18 z1z2
(2.36)
Par identification avec la matrice polyphase (2.34) il est possible de calculer
les pondérations données équation (2.30). Le calcul de ces pondérations est
détaillé dans notre article [17]. Elles sont données par :



w0 =
Ns0
Ns
169
256 '
Ns0
Ns
0.66015625
w1 =
Ns1
Ns
1727
2048 '
Ns1
Ns
0.843261715
w2 =
Ns2
Ns
1727
2048 '
Ns2
Ns
0.843261715
w3 =
Ns3
Ns
1727
2048 '
Ns3
Ns
0.843261715
(2.37)
La prise en compte de ces pondérations dans un codeur de maillage 3D est
très importante. La figure 2.12 présente des résultats de compression sur l’objet
3D venus (cf. figure 2.13) au moyen du codeur 3D multiéchelles développé dans
le chapitre 3, avec les pondérations π∗i optimales ou égales à un sur cinq niveaux
de résolution. Les gains obtenus en terme de Rapport Signal-à-Bruit peuvent
atteindre plus de 2 dB selon les objets 3D et le débit considérés, par rapport à
un codeur qui utilise des pondérations égales à un.
2.5 Conclusion-Synthèse
Les travaux que j’ai mené sur l’insertion de la transformée en ondelettes
dans un schéma de compression d’images ont permis la construction des filtres
dits “9-7” qui fournissent à l’heure actuelle les meilleurs résultats en compres-
sion d’image. Ces filtres ont fait l’objet d’une implantation sur circuit intégré
commercialisé par Analog Device sous le nom de ADV601 ainsi que d’une im-
plantation sur DSP par Texas Instrument. Ils sont de plus retenus par toutes
les propositions de pointe pour la future norme de compression d’images fixes
JPEG-2000 et constituent un des filtres de référence pour cette nouvelle norme.
Nous avons d’autre part développé une version “au fil de l’eau” de la transfor-
mée en ondelettes permettant de réduire au minimum le coût mémoire néces-
saire pour eﬀectuer la transformée. Cette méthode introduite dans le cas des
images 2D pour des filtres transverses ou lifting (séparables ou quinconces) a
été étendue par la suite aux vidéos dans un cadre 2D+t.
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Fig. 2.12 — Rapport Signal-à-Bruit Pic en fonction du débit pour l’objet venus.
(a) : EQM avec les pondérations π∗i optimales (b) : pondérations π
∗
i égales à 1.
Fig. 2.13 — Objet 3D venus et son maillage semi-régulier. Le maillage irrégulier
d’origine comporte 50002 sommets et 100000 triangles.
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Chapitre 3
Le compromis débit-distorsion
Dans ce chapitre je développe les activités de recherche que j’ai eﬀectuées
ou que j’eﬀectue encore dans le domaine lié à l’optimisation du compromis
débit-distorsion pour des applications de compression d’images (2D ou 3D) et
de vidéos. Le plan de ce chapitre est le suivant. Tout d’abord j’introduis dans
le paragraphe 3.1 le problème général de l’allocation des ressources binaires et
développe dans le paragraphe 3.2 la solution d’allocation de la “qualité” ou de
débits que nous avons développée, basée sur l’utilisation de modèles pour l’es-
timation de la distorsion et du débit. Le paragraphe 3.3 concerne les travaux
que nous avons menés dans le cadre de la transmission d’images et de vidéos
sur des canaux bruités de troisième génération et principalement la solution
d’allocation des ressources pour un codage source/canal basée sur les descrip-
tions multiples. Enfin, dans le paragraphe 3.4 je présente les premiers travaux
que nous avons eﬀectués dans le domaine de la compression de maillage 3D
multirésolution.
3.1 Problème de l’allocation des ressources bi-
naires
La base du codage de source repose sur la théorie dite du ”débit-distorsion”
introduite par Shannon à la fin des années 40 [311], [312]. Ces travaux traitent
de la minimisation de la distorsion liée au codage de la source sous la contrainte
d’un débit canal ou de son problème dual, la minimisation du débit canal sous
la contrainte d’une distorsion source. Un système de compression est consti-
tué par un ensemble fini de quantificateurs admissibles, tous caractérisés par
leur fonction débit-distorsion D (R) [274]. Le problème de l’allocation de débits
qui se pose alors, consiste à distribuer de façon eﬃcace les ressources binaires
disponibles au niveau de la source parmi un ensemble fini de N signaux (ou
de sous-bandes) sources. C’est un problème (P ) multidimensionnel, désormais
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classique en compression des signaux, qui se formule de la façon générale sui-
vante :
(P )
(
min
R1,R2,...,RN
D (R1, R2, ..., RN)
sous la contrainte a1R1 + a2R2 + ...+ aNRN ≤ Rcible.
(3.1)
La principale diﬃculté du problème réside dans l’estimation de la fonction
débit-distorsion. Historiquement, certains résultats apparaissent dès 1898 dans
les travaux de Sheppard [314]. Cependant, les premiers travaux importants sur
le sujet datent de 1948. Ils sont basés sur deux approches complémentaires :
la théorie de l’information initiée par Shannon dès 1948 [311] et complétée en
1959 dans [312], et la théorie haute résolution introduite par Olivier, Pierce
et Shannon dans [296] ainsi que par les travaux de Bennett [258] la même an-
née et de Panter et Dite en 1951 [298]. En 1966, les travaux de Zador [339]
introduisent la quantification vectorielle comme étant une limite fondamen-
tale des performances de quantification. Parallèlement à ces travaux théoriques
asymptotiques, il existe quelques travaux non asymptotiques. Les plus anciens
sont ceux de Clavier, Panter et Grieg qui en 1947 [267],[268] font une analyse
exacte de l’erreur de quantification pour des sources sinusoïdales quantifiées
uniformément, ou encore ceux de Bennett en 1948 [258] qui donnent une for-
mulation de la densité spectrale de puissance d’un processus aléatoire Gaussien
quantifié uniformément. Cependant, les conditions d’optimalité d’un quantifi-
cateur, résultat fondamental en théorie non asymptotique, ont été introduites
par Steinhaus en 1956 [318] et Lloyd en 1957 [290]. Ces travaux ont été par
la suite popularisé par Max en 1960 [293]. La théorie haute résolution fournie
des équations qui permettent de mesurer les performances d’un quantifcateur.
La plupart des articles dans la littérature se sont concentré sur l’estimation
de la distorsion pour des quantificateurs à débit fixe. Néanmoins, la théorie
asymptotique peut aussi être utilisée pour estimer l’entropie [275]. Un histo-
rique détaillé sur les théories asymptotiques et non asymptotiques est donné
dans le papier de Gray et Neuhoﬀ [280].
Les méthodes d’allocation de débits qui nécessitent une connaissance de
la relation débit-distorsion, peuvent être classées en deux grandes catégories
[299] :
— Le basé signal. Cette catégorie comprend les méthodes d’allocation ba-
sées sur la mesure simultanée du débit et de la distorsion réels. On re-
trouve dans cette catégorie toutes les méthodes de la famille EZW [313]
et SPIHT [307] ainsi que JPEG-2000 [282].
— Le basé modèle. Dans ce cas, la procédure d’allocation est faite de façon
indépendante à la procédure de quantification et d’encodage. Elle se base
sur une modélisation des fonctions débit-distorsion. Les modèles peuvent
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être asymptotiques ou encore non-asymptotiques. C’est dans ce cadre
que se situent nos travaux de recherche.
L’allocation de débit a été étudié depuis de nombreuses années et des so-
lutions ont été données entre autres par les travaux de Segall en 1976 [308],
Shoham et Gersho en 1988 [317], Chou, Lookabaugh et Gray (BFOS) en 1986
[265], Westerink, Biemond and Boekee en 1988 [334], Ramchandran et Vetterli
en 1993 [303] et Kasner, Marcellin et Hunt en 1999 [285].
Notre contribution dans ce domaine a consisté à introduire des modèles
exacts pour le débit et la distorsion dans le cas de la quantification scalaire
uniforme et à développer un algorithme d’allocation rapide et de faible com-
plexité, concurrent en terme de performances avec le standard JPEG-2000 pour
les images fixes.
3.2 Solution proposée basée sur des modèles
Ces travaux on été réalisés durant la thèse de Christophe Parisot (2003)
[299] que j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à
l’Université de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été publiée
dans la revue EURASIP Journal on Applied Signal Processing en janvier 2003 :
“3D scan based wavelet transform and quality control for video coding” [12].
Cet article est donné en annexe B du document. Une partie de nos travaux fait
l’objet d’un dépôt de brevet conjoint CNRS-CNES en cours [23].
3.2.1 Le basé modèle
3.2.1.1 Idée
Les méthodes classiques de détermination des pas de quantification pour les
diﬀérentes sous-bandes d’une transformée en ondelettes requièrent un codage
exhaustif pour calculer les courbes débit-distorsion et retenir la meilleure solu-
tion [317], [282]. A l’inverse de ces méthodes, nous avons proposé un algorithme
d’allocation de débits (ou de pas de quantifications) basé sur des modèles théo-
riques de distorsion et de débit [70]. Comme nous allons le voir aux paragraphes
3.2.1.2 et 3.2.1.3, ces modèles continus sont basés sur la connaissance de la dis-
tribution statistique des données sources. Ils permettent d’obtenir un ensemble
de solutions continu.
3.2.1.2 Modèle non asymptotique pour la distorsion
De façon générale, la distorsion granulaire d’un quantificateur (puissance
du bruit de quantification) est définie par la relation :
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σ2Q = E [d (S, sˆ)] =
+∞X
m=−∞
Z
x∈Pm
d (x, sˆm) pS (x) dx, (3.2)
où d est la mesure de distorsion entre un symbole source x et sa quantification
sˆm, Pm est la classe de quantification à laquelle appartient le symbole source
représentée par son centroïde sˆm et pS (x) la densité de probabilité du signal
source S.
L’objectif de nos recherches sur la distorsion a consisté à développer une ex-
pression analytique permettant de calculer exactement la formule de distorsion
(3.2) pour des quantificateurs scalaires uniformes à pas de quantification q et à
zone morte de largeur z dont le décodage utilise le centroïde comme représen-
tant de l’intervalle [259], [260]. Dans ce cas, la classe Pm correspond simplement
à l’intervalle de quantification
£
− z2 ,
z
2
£
pourm = 0 et à
£
mq − q2 ,mq +
q
2
£
sinon.
Nous avons montré, dans le cas où d est la distance Euclidienne au carré et que
la densité de probabilité pS (x) est symétrique paire, que l’Erreur Quadratique
Moyenne (EQM) de quantification pouvais s’écrire sous la forme [299], [12] :
σ2Q = σ
2 − 2
+∞X
m=1
³R z
2+mq
z
2+(m−1)q
xpσ,α(x)dx
´2
R z
2+mq
z
2+(m−1)q
pσ,α(x)dx
, (3.3)
avec σ2 la variance de la source. Cette formule est très intéressante car elle ne
dépend que de la connaissance de la densité de probabilité du signal source et
fournie une valeur exacte de l’EQM.
Dans le cadre de la compression de signaux sources issus d’une transforma-
tion en ondelettes (qui est le cadre principal de nos travaux) le modèle “naturel”
pour la densité de probabilité pS(x) est donné par la Gaussienne généralisée
[2]. Pour ce type de distribution, nous avons démontré [299] la proposition
2 suivante qui permet une simplification dans le calcul de l’EQM donné par
l’équation (3.3).
Proposition 2 Lorsque la densité de probabilité d’un signal source est une
distribution Gaussienne généralisée d’écart type σ et de paramètre de forme α,
notée pσ,α (x), il existe une famille de fonctions fn,m vérifiantZ + z2
−z2
xnpσ,α(x)dx = σnfn,0
³
α,
z
σ
´
Z z
2+mq
z
2+(m−1)q
xnpσ,α(x)dx = σnfn,m
³
α,
z
σ
,
q
σ
´
3.2. Solution proposée basée sur des modèles 105
avec
fn,0
¡
α, zσ
¢
=
R+ 12 zσ
− 12
z
σ
xnp1,α(x)dx et fn,m
¡
α, zσ ,
q
σ
¢
=
R 1
2
z
σ+m
q
σ
1
2
z
σ+(m−1)
q
σ
xnp1,α(x)dx
Preuve. Soit
pσ,α(x) =
A(α)
σ
e−|B(α) xσ |α
une densité de probabilité Gaussienne généralisée d’écart type σ et de para-
mètre de forme α avec B(α) =
q
Γ(3/α)
Γ(1/α) et A(α) =
αB(α)
2Γ(1/α) .
Calculons l’intégrale suivante :
I =
Z x2
x1
xnpσ,α(x)dx =
Z x2
x1
xn
A(α)
σ
e−|B(α) xσ |αdx
En utilisant le changement de variable X = xσ , nous obtenons
I =
Z x2
σ
x1
σ
σnXn
A(α)
σ
e−|B(α)X|
α
σdX
= σn
Z x2
σ
x1
σ
XnA(α)e−|B(α)X|
α
dX
= σn
Z x2
σ
x1
σ
Xnp1,α(X)dX
Nous avons doncZ + z2
− z2
xnpσ,α(x)dx = σ
n
Z + 12 zσ
− 12
z
σ
Xnp1,α(X)dX (3.4)
et Z z
2+mq
z
2+(m−1)q
xnpσ,α(x)dx = σn
Z 1
2
z
σ+m
q
σ
1
2
z
σ+(m−1)
q
σ
Xnp1,α(X)dX (3.5)
De (3.4) et (3.5) nous déduisons qu’il existe une famille de fonctions fn,m
vérifiant Z + z2
−z2
xnpσ,α(x)dx = σnfn,0
³
α,
z
σ
´
Z z
2+mq
z
2+(m−1)q
xnpσ,α(x)dx = σnfn,m
³
α,
z
σ
,
q
σ
´
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avec
fn,0
¡
α, zσ
¢
=
R+ 12 zσ
− 12
z
σ
xnp1,α(x)dx et fn,m
¡
α, zσ ,
q
σ
¢
=
R 1
2
z
σ+m
q
σ
1
2
z
σ+(m−1)
q
σ
xnp1,α(x)dx
En introduisant les fonctions fn,m données proposition 2 nous pouvons
simplifier l’écriture de l’EQM donnée équation (3.3), sous la forme :
σ2Q = σ
2
"
1− 2
+∞X
m=1
f1,m
¡
α, zσ ,
q
σ
¢2
f0,m
¡
α, zσ ,
q
σ
¢ # . (3.6)
Ainsi, pour une source de distribution Gaussienne généralisée, l’EQM de quan-
tification est égale à la variance σ2 de la source multipliée par une fonction qui
ne dépend que de α, zσ ,
q
σ . Nous pouvons donc écrire :
σ2Q = σ
2D
³
α,
z
σ
,
q
σ
´
, (3.7)
avec
D
³
α,
z
σ
,
q
σ
´
= 1− 2
+∞X
m=1
f1,m
¡
α, zσ ,
q
σ
¢2
f0,m
¡
α, zσ ,
q
σ
¢ . (3.8)
D est de classe C∞ pour z > 0 et q > 0 [299]. Une étude complète est donnée
dans [299]. L’allure de la fonction D
¡
α, zσ ,
q
σ
¢
pour z = q et pour diﬀérentes
valeurs de α est donnée sur la figure 3.1.
3.2.1.3 Modèle non asymptotique pour le débit
Le codage des coeﬃcients quantifiés étant fait au moyen d’un codeur en-
tropique, il semble naturel d’approximer le débit de sortie de l’encodeur par
l’entropie du signal quantifié donné par :
H = −
+∞X
m=−∞
Pr(m) log2 Pr(m), (3.9)
où, Pr(m) = Pr (S ∈ Pm) est la probabilité que l’échantillon source S appar-
tienne à la classe Pm du quantificateur. Dans le cas d’un quantificateur scalaire
uniforme à zone morte z l’expression de Pr(m) est donnée par :



Pr(0) =
R z
2
− z2
pS(x)dx pour m = 0
Pr(m) =
R z
2+mq
z
2+(m−1)q
pS(x)dx sinon.
(3.10)
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Fig. 3.1 — Distorsion D (EQM normalisée) pour un quantificateur scalaire
uniforme sans zone morte (z = q) en fonction du pas de quantification q et pour
diﬀérentes valeurs du paramètre α de la distribution Gaussienne généralisée.
Dans le cas où la densité de probabilité du signal source est une Gaussienne
généralisée et en utilisant la proposition 2, il est évident de déduire que :(
Pr(0) = f0,0
¡
α, zσ
¢
pour m = 0
Pr(m) = f0,m
¡
α, zσ ,
q
σ
¢
sinon.
(3.11)
Il nous est alors possible d’exprimer l’entropie par la relation suivante [299],
H = −f0,0
³
α,
z
σ
´
log2 f0,0
³
α,
z
σ
´
− 2
+∞X
m=1
f0,m
³
α,
z
σ
,
q
σ
´
log2 f0,m
³
α,
z
σ
,
q
σ
´
.
(3.12)
Cette relation est intéressante car elle permet de montrer que l’entropie est une
fonction qui ne dépend que de α, zσ et
q
σ . Le débit R de sortie du quantificateur
peut alors être approximé par :
R
³
α,
z
σ
,
q
σ
´
' H
³
α,
z
σ
,
q
σ
´
. (3.13)
R est de classe C∞ pour z > 0 et q > 0 [299]. L’allure de la fonction
R
¡
α, zσ ,
q
σ
¢
pour z = q et pour diﬀérentes valeurs de α est donnée sur la figure
3.2.
Enfin, la courde débit-distorsion qui résulte des modélisations deD
¡
α, zσ ,
q
σ
¢
et R
¡
α, zσ ,
q
σ
¢
est une fonction convexe donnée sur la figure 3.3.
Cette première approche, bien que simple, produit des résultats intéressant
en terme d’allocation de débits comme nous allons le voir dans les paragraphes
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Fig. 3.2 — Débit R pour un quantificateur scalaire uniforme sans zone morte
(z = q) en fonction du pas de quantification q et pour diﬀérentes valeurs du
paramètre α de la distribution Gaussienne généralisée.
suivants. Cependant, dans le soucis d’améliorer les performances d’allocation
et compte tenu que l’encodage réel des coeﬃcients quantifiés se fait en général
au moyen de codeurs entropiques contextuels, il serait intéressant d’intégrer un
modèle d’entropie conditionnelle dans le critère. Ce travail constitue une suite
logique de notre approche, mais il ne se fera pas sans diﬃcultés, car dans ce
cas il faut estimer et modéliser les probablités conditionnelles liées au signal
source quantifié.
3.2.2 Solution proposée
3.2.2.1 Allocation de débits ou de “qualité” ?
En général, les codeurs d’images et de vidéos principalement appliqués à
des problèmes de transmission “temps réel” sont basés sur une allocation des
ressources binaires au niveau des N sous-bandes de coeﬃcients issus de la
transformée. Dans ce cas, la résolution du problème (P ) d’allocation des débits
peut se résoudre par une approche Lagrangienne. Il s’agit alors de minimiser
par rapport à {RN} la fonctionnelle suivante :
Jλ ({RN}) = D (R1, R2, ..., RN) + λ [RT (R1, R2, ..., RN)−Rcible] . (3.14)
où RT désigne une fonction qui permet de calculer le débit total.
Cependant, certaines applications telles que l’archivage ou la transmission
diﬀérée d’images ou de vidéos de très haute qualité nécessite au contraire un
contrôle de la qualité image. Dans cette optique, la fonctionnelle à minimiser
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Fig. 3.3 — Fonction débit-distorsion (EQM normalisée) pour plusieurs para-
mètres α de la distribution Gaussienne généralisée dans le cas d’un quantifica-
teur scalaire uniforme sans zone morte (z = q).
en {DN} n’est plus donnée par (3.14), mais par son dual :
Jλ ({DN}) = R (D1,D2, ...,DN) + λ [DT (D1,D2, ...,DN)−Dcible] . (3.15)
où DT désigne une fonction qui permet de calculer la distorsion totale.
Nous avons étudié ces deux solutions duales et proposé une méthode d’allo-
cation des ressources “débit” ainsi qu’une méthode d’allocation des ressources
“qualité” dans les diﬀérentes sous-bandes issues de la transformée en ondelettes.
Dans la suite du document, nous allons focaliser sur la résolution de l’allocation
de “qualité”. Les travaux concernant la solution duale “débit” sont similaires
à ceux présentés sur la “qualité” et peuvent être trouvés dans [299].
3.2.2.2 Problème d’allocation sous-contrainte “qualité”
Le problème d’allocation de qualité consiste à allouer les ressources binaires
disponibles lorsque plusieurs sources diﬀérentes doivent être codées, de façon
à minimiser le débit total de sortie sous la contrainte d’une distorsion de re-
construction cible Dcible qui définit la “qualité”. La mesure de “qualité” peut
par exemple être donnée par l’EQM. Dans le cas de l’analyse multirésolution
cela consiste à distribuer les ressources binaires aux diﬀérentes sous-bandes
de coeﬃcients d’ondelettes et à la sous-bande de basse fréquence. Dans notre
approche, la distribution des ressources binaires est implicite. En eﬀet, notre
objectif est plutôt de déterminer les paramètres du quantificateur à utiliser dans
chaque sous-bande et non pas directement le débit qui leur est associé. Ceci se
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résume simplement à l’estimation du pas de quantification qk (ou largeur de la
classe Pm pour m ∈ Z) à utiliser pour chaque quantificateur associé à chaque
sous-bande k.
Dans la suite des calculs, nous allons supposer que la zone morte z est égale
au pas de quantification q et donc que les quantificateurs utilisés sont simple-
ment uniformes avec décodage par le centroïde ; une étude détaillée incluant
la prise en compte de la zone morte est donnée dans [299], [79]. Moyennant
cette hypothèse et en utilisant les expressions (3.7) et (3.13) de D et de R en
fonction de q, l’écriture de la fonctionnelle (3.15) dans le cadre de l’analyse
multirésolution devient1 :
Jλ ({qk}) =
NX
k=1
akR
µ
αk,
qk
σk
¶
+λ
"
NX
k=1
∆kπkσ
2
kD
µ
αk,
qk
σk
¶
−Dcible
#
, (3.16)
où ak correspond au poids de la sous-bande k dans le débit total (rapport entre
la taille de la sous-bande k et la taille totale du signal source), {πk} est l’en-
semble des coeﬃcients correcteurs qui prennent en compte la non-orthogonalité
des filtres [325], [96], [91] (ils sont obtenus à partir des relations établies au Cha-
pitre 2 dans le cas de M canaux) et {∆k} est l’ensemble des pondérations qui
permettent d’introduire une mesure de qualité autre que l’EQM, par exemple
pour prendre en compte des aspects psychovisuels. Enfin, Dcible est la qualité
cible que l’on cherche à atteindre.
La fonctionnelle Jλ est de classe C∞ pour qk > 0,∀k ∈ [1, ..., N ] et son ex-
pression par rapport à l’ensemble {qk} est extrèmement complexe. De ce fait,
l’étude analytique en vue de prouver l’existence et l’unicité d’un minimum reste
un problème ouvert. Cependant, pour résoudre le problème, nous allons sup-
poser l’existence et l’unicité de la solution de minimisation et nous proposons
de dériver Jλ par rapport à ses inconnues pour chercher son point stationnaire.
Posons eqk = qkσk . La dérivée du critère (3.16) par rapport à eqk et λ est alors
donnée par le système de card (E) + 1 équations à card (E) + 1 inconnues sui-
vant, avec E l’ensemble des sous-bandes tel que E =
©
i ∈ [1, ..., N ] /σ2i 6= 0
ª
∩
{j ∈ [1, ...,N ] /∆j 6= 0} :



∂Jλ({eqk})
∂eqk = ak ∂R(αk,eqk)∂eqk + λ∆kπkσ2k ∂D(αk,eqk)∂eqk = 0 ∀k ∈ E
∂Jλ({eqk})
∂λ =
PN
k=1∆kπkσ
2
kD (αk, eqk)−Dcible = 0. (3.17)
En supposant que ∂R(αk,eqk)∂eqk 6= 0 pour tout k ∈ [1, ..., N ], alors le système à
1Par soucis de simplification dans l’écriture, nous remplaçons R
¡
α, qσ ,
q
σ
¢
par R
¡
α, qσ
¢
et
D
¡
α, qσ ,
q
σ
¢
par D
¡
α, qσ
¢
.
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résoudre devient :



hα (eqk) = ∂D(αk,eqk)∂ eqk∂R(αk,eqk)
∂ eqk
= − akλ∆kπkσ2k ∀k ∈ EPN
k=1∆kπkσ
2
kD (αk, eqk) = Dcible.
(3.18)
L’expression de hα (eq) est une fonction des fn,m. Elle est donnée par la relation :
hα (eq) =
P+∞
m=1
2
df1,m
deq (α,eq,eq)f1,m(α,eq,eq)f0,m(α,eq,eq)−f1,m(α,eq,eq)2 df0,mdeq (α,eq,eq)
f0,m(α,eq,eq)2
p1,α(eq/2)
2 [ln f0,0 (α, eq) + 1] +P+∞m=1 df0,mdeq (α, eq, eq) [ln f0,m (α, eq, eq) + 1] ln 2,
(3.19)
avec
dfn,m
deq (α, eq, eq) =
"µ
m+
1
2
¶n+1
p1,α
µ
meq + eq
2
¶
−
µ
m− 1
2
¶n+1
p1,α
µ
meq − eq
2
¶# eqn
(3.20)
La fonction hα (eq) est représentée sur la figure 3.4. De plus, connaissant
l’évolution de D en fonction de eq (cf. formule (3.8)), il est possible d’avoir un
lien direct entre D et hα, c’est-à-dire entre D et λ en introduisant la courbe
paramétrique (de paramètre eq) suivante (voir figure 3.5) :
[lnD (α, eq) ; ln (−hα (eq))] . (3.21)
De façon évidente, on peut remarquer que cette relation paramétrique est
équivalente à la relation ·
lnD (α, eq) ; ln ak
λ∆kπkσ2k
¸
(3.22)
ce qui nous permet d’avoir un lien direct entre l’EQM et le paramètre de La-
grange λ. Ce lien est très utile pour la résolution de notre problème d’optimi-
sation, comme nous le verrons au paragraphe 3.2.2.3.
3.2.2.3 Algorithme proposé
Nous avons introduit cet algorithme d’allocation dynamique des ressources
binaires dans le cadre du codage par transformée en ondelettes “au fil de l’eau”.
Il permet soit un contrôle du débit binaire soit un contrôle de la “qualité” image
en terme d’EQM ou de rapport signal-à-bruit. Ici, nous ne présentons que la
version qui permet l’allocation de “qualité”, le lecteur intéressé par l’allocation
de débits pourra se référer à [299].
La solution du problème d’allocation est donnée par la résolution du sys-
tème d’équations non linéaires (3.18). Une façon classique pour résoudre un tel
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Fig. 3.4 — Evolution de hα en fonction de ln eq pour diﬀérentes valeurs du
paramètre α de la distribution Gaussienne généralisée.
Fig. 3.5 — Evolution de ln (−hα) en fonction de lnD pour diﬀérentes valeurs
du paramètre α de la distribution Gaussienne généralisée.
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système serait d’utiliser une méthode de type Newton-Raphson. Cependant,
compte-tenu de la proposition 2 et du fait que les expressions de D et R sont
indépendantes de la variance σ2 pour un signal de distribution Gaussienne gé-
néralisées, il est possible de pré-calculer ces fonctions de façon à limiter le coût
calcul lors de l’allocation. Les fonctions pré-calculées sont paramétrées par α
et peuvent être stockées une fois pour toute puisqu’elle sont indépendantes de
σ2. Nous avons donc développé une solution de ce type qui nous à permis de
définir l’algorithme suivant de faible complexité et permettant une allocation
rapide connu sous le nom EBWIC (pour “Eﬃcient Bit allocation Wavelet
Image Coder”).
ALGORITHME
1. Pour toute sous-bande k n’appartenant pas à l’ensemble E, faire qk ←
+∞ de façon à obtenir un débit nul pour la sous-bande k. Pour toutes
les autres sous-bandes, continuer à l’étape 2.
2. Choisir une valeur initiale pour le paramètre λ.
3. Pour chaque sous-bande k de l’ensemble E, calculer ln
³
ak
λ∆kπkσ2k
´
et en
déduire la distorsion normalisée correspondante Dkà partir de la relation
paramétrique 3.22.
4. Calculer la quantité
¯¯P
k∈E∆kπkσ
2
kDk −Dcible
¯¯
.
(a) Si celle-ci est inférieure à un seuil donné, alors la contrainte est
vérifiée et le λ courant est alors optimal.
(b) Sinon, calculer un nouveau λ et retourner à l’étape 3.
5. Pour chaque sous-bande k de l’ensemble E, utiliser la valeur ln
³
ak
λ∆kπkσ2k
´
=
ln(−hαk) calculée au cours de l’étape 3 pour en déduire eqk à partir de la
relation (3.19) 2. qk est alors le pas de quantification optimal pour la
sous-bande k.
Lorsque la compression est réalisée au fil de l’eau, une bonne estimation
initiale de λ est la valeur de λ optimale trouvée lors de l’allocation du groupe
de coeﬃcients précédents. Dans les autres cas, nous proposons de prendre la
valeur de λ optimale théorique sous hypothèse asymptotique [299], c’est-à-dire :
λ =
P
k∈E ak
2Dcible ln 2
(3.23)
2L’inversion de la fonction hα (eq) est une opération diﬃcile. La solution que nous avons
proposé est de pré-calculer et de tabuler cette fonction pour diﬀérents paramètres α et d’ef-
fectuer l’inversion par simple lecture de tables.
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3.2.2.4 Complexité de l’algorithme
Une étude précise nous a permis de montrer que la complexité de la mé-
thode d’allocation proposées était de l’ordre de 10−2 opérations arithmétiques
par pixel pour une image monochrome de taille 512 × 512 pixels, découpée
en 19 sous-bandes fréquentielles. Le coût principal des méthodes d’allocation
basées modèles proposées réside dans l’estimation des paramètres des distri-
butions Gaussiennes généralisées de chaque sous-bande. Les paramètres σ et
α sont calculés à partir des moments d’ordre deux et quatre des coeﬃcients
dans chaque sous-bande. Si ces moments sont calculés simultanément, on peut
voir que leurs estimations peuvent être réalisées en 4 opérations par coeﬃcient
d’ondelette (2 additions et 2 multiplications).
Nous pouvons donc approximer la complexité de la méthode d’allocation
de “qualité” (ou de débit) à 4 opérations arithmétiques simples par pixel de
l’image [299].
Dans le cadre d’une étude menée contractuellement avec le CNES, nous
avons montré qu’il était possible d’adapter la version précédente de notre al-
gorithme d’allocation de débit pour l’intégrer sur un DSP 21020 en moins de
400 cycles sans perte de performance pour le codage en temps réel des images
de la future génération des satellites d’observation de la terre pleiade. Cette
version de la méthode d’allocation de débit fait d’ailleurs actuellement l’objet
d’un dépôt de brevet conjoint CNRS-CNES [23].
3.2.3 Le basé modèles et JPEG-2000
Les résultats présentés sur les figures 3.6, 3.7, 3.8 et 3.9 comparent les
performances de notre algorithme d’allocation EBWIC avec ceux obtenus par
JPEG-2000 pour des images de test (lena et gold) issues de la base de don-
nées JPEG-2000. Nous avons testé les allocations de “qualité” et de débit en les
intégrant dans un algorithme de compression par ondelettes d’images fixes. La
transformée en ondelettes sélectionnée est une décomposition dyadique stan-
dard sur trois niveaux, utilisant le banc de filtres biorthogonal “9-7” [2]. Le
codage entropique des coeﬃcients d’ondelettes quantifiés est réalisé par le co-
deur arithmétique contextuel par plans de bits de la norme JPEG-2000 [282],
[83]. Les résultats numériques que nous proposons permettent de mesurer l’eﬃ-
cacité de notre algorithme d’optimisation des quantificateurs scalaires avec zone
morte et décodage par le centroïde par rapport à la procédure de recherche ex-
haustive des quantificateurs de JPEG-2000 [283]. Les résultats présentés ont
été obtenus en générant un train binaire qui a été ensuite décodé. Les pro-
blèmes d’allocation de débit et de qualité sont duaux. Aussi, quand le codage
n’est pas réalisé au fil de l’eau, les performances des deux types d’allocation
sont identiques en terme de couples débit-distorsion. Les résultats qui suivent
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Fig. 3.6 — Rapport Signal-à-Bruit pic en fonction du débit pour l’image lena
(8 bpp−512× 512 pixels). 3 niveaux de décomposition pour la transformée en
ondelettes.
montrent donc les performances d’EBWIC comparées à celles de JPEG-2000
[283] et de SPIHT [307].
Les performances de compression de JPEG-2000 [282] sont proches de celles
fournies par EBWIC, et toutes les deux dépassent celles de JPEG en particulier
pour les forts taux de compression. Cependant JPEG-2000 présente une com-
plexité algorithmique environ cinq fois plus grande que celle de JPEG. Cette
complexité est un frein à son adoption dans le cas des systèmes embarqués
et/ou mobiles. En eﬀet, JPEG-2000 est basé sur la mesure simultanée du dé-
bit réel et de la distorsion réelle de quantification des coeﬃcients issus de la
transformée en ondelettes. De ce fait, pour eﬀectuer l’allocation des débits, il
eﬀectue des codages et décodages successifs au moyen d’un codeur par plans
de bits [322], [323]. C’est dans le soucis d’optimisation de la complexité al-
gorithmique de la norme JPEG-2000 que nous participons au projet RNRT
EIRE (http ://www.telecom.gouv.fr/rnrt). L’objectif du projet EIRE est de
proposer des améliorations au schéma de base de JPEG-2000, de réduire la
complexité algorithmique, d’améliorer la qualité tant à l’encodage qu’au déco-
dage, et d’assurer une utilisation optimale de JPEG-2000, y compris dans un
contexte d’interopérabilité avec d’autres schémas de codage. Dans ce contexte,
nous travaillons sur l’intégration de la méthode d’allocation EBWIC basée sur
des modèles non aymptotiques dans un codeur JPEG-2000 (partie I du stan-
dard) afin de réduire sa complexité [101]. Ces travaux permettront de fournir la
meilleure qualité de service dans un contexte limité en ressources (bande pas-
sante, capacité de traitement. . .), et de démontrer la possibilité d’implémenter
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Fig. 3.7 — Rapport Signal-à-Bruit pic en fonction du débit pour l’image gold
(8 bpp−720× 576 pixels). 3 niveaux de décomposition pour la transformée en
ondelettes.
eﬃcacement JPEG-2000. Les applications visées concerneront principalement
l’imagerie de type scientifique (satellite et médical) et la télésurveilance (dans
un contexte de transmission vidéo sur IP).
3.2.4 La solution satellitaire
Les images acquises par des systèmes embarqués à bord de satellites d’obser-
vation de la Terre ou encore de sondes spatiales représentent dans la plupart des
cas de très gros volumes de données (de l’ordre de 24 000 pixels par ligne et de
plusieurs centaines de lignes dans une fauchée). Ces images sont transmises sur
Terre ou encore stockées à bord durant les périodes de “non visibilité”. Cepen-
dant, du aux limitations intrinsèques du satellite en terme de masse, puissance
de consommation ou encore de coûts, il est nécessaire de limiter au maximum
la capacité de stockage à bord (mémoire) et le débit de transmission néces-
saire pour accomplir la mission. Ainsi, la mémoire de masse présente à bord
de celui-ci sont telles qu’il n’est pas envisageable de stocker entièrement une
image acquise. Les premiers algorithmes utilisés dans l’espace étaient basés sur
le DPCM puis la DCT. Une évaluation de la qualité image a montré cependant
que pour des applications utilisant la DCT adaptative, telle que celle utilisée
par SPOT 5 [289], le taux de compression maximum acceptable était de l’ordre
de 3 pour des missions d’observation à haute résolution et de l’ordre de 15 pour
des missions scientifiques. Au dela de ces taux de compression, l’apparition des
eﬀects de blocs dans les zones uniformes et la perte de détails liés au bruit de
compression ne sont plus acceptables pour un usage scientifique. Il était donc
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Fig. 3.8 — Comparaison visuelle de diﬀérentes méthodes de compression
pour un débit de 0,25 bpp. (a) Extrait de l’image lena originale ; (b) EB-
WIC (PSNR=34,19 dB) ; (c) SPIHT (PSNR=34,11 dB) ; (d) JPEG-2000
(PSNR=33,81 dB). Les images ont subi un renforcement des contours sous
le logiciel photoshop.
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Fig. 3.9 — Comparaison visuelle de diﬀérentes méthodes de compression
pour un débit de 0,25 bpp. (a) Extrait de l’image gold originale ; (b) EB-
WIC (PSNR=31,70 dB) ; (c) SPIHT (PSNR=31,33 dB) ; (d) JPEG-2000
(PSNR=31,47 dB). Les images ont subi un renforcement des contours sous
le logiciel photoshop.
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nécessaire de dépasser ces limites afin de préparer les futures générations de
satellites d’observation de la Terre et de missions scientifiques [288], [100], [72]
Dans le cadre d’une application satellitaire suscitée par le Centre National
d’Etudes Spatiales (CNES) de Toulouse, nous avons été amenés à développer
un algorithme de compression d’images adapté à un traitement bord de faible
complexité et coût mémoire. Ces travaux ont donné lieu en 1995 à un algorithme
de transformée en ondelettes 2D au “fil de l’eau” [140] (cf. chapitre 2). Par la
suite, l’algorithme que nous avons développé à l’occasion de divers contrats
avec le CNES [119], [124], [147], [151], [153], [154], [155], permet d’eﬀectuer
le traitement des données (compression) au fur et à mesure que le satellite
acquiert des lignes images et ce pour des coûts mémoire et calcul relativement
faibles. La méthode est détaillée dans la thèse de Parisot [299] et pour le cas
des vidéos dans [78] et dans l’article “3D Scan Based Wavelet Transform and
Quality Control for Video Coding” [12] joint en annexe B, mais le principe de
la méthode reste identique dans le cas des images 2D.
La méthode d’allocation de débits a été adaptée aux contraintes bord liées à
la compression d’images satellites et nous avons développé une méthode d’allo-
cation de débits dite “dynamique”. Cet algorithme a aussi été validé dans le cas
du contrôle de la “qualité” [85]. La chaîne de décomposition multirésolution sa-
tellitaire développée pour le CNES consiste tout d’abord à acquérir des blocs de
lignes image “au fil de l’eau” et à les décomposer successivement d’une part en
une ou plusieurs sous-bandes spectrales, d’autre part en une sous-bande basse
fréquence destinée à être redécomposée à son tour jusqu’à atteindre le nombre
de sous-bandes désirées (nominalement 10 sous-bandes en mode dyadique et
6 en mode quinconce). Chacune de ces sous-bandes est ensuite quantifiée sca-
lairement, puis codée par un codeur entropique adapté, et enfin encapsulée
dans un format binaire destiné au transfert par télémesure. Pour obtenir de fa-
çon optimale le taux de compression souhaité, les débits de chaque sous-bande
sont alloués dynamiquement. L’allocation dynamique est eﬀectuée par un algo-
rithme de prédiction prenant en compte l’énergie contenue dans la sous-bande
ainsi que la modélisation de la distribution des coeﬃcients d’ondelettes par une
gaussienne généralisée. Les débordements éventuels sont alors régulés par une
boucle d’asservissement afin de garantir le débit de consigne. De plus, nous
avons proposé une optimisation de cet algorithme d’allocation dynamique afin
de permettre son implantation en “temps réel” sur un DSP 21020 dans le cadre
de l’application satellitaire d’observation de la Terre pleiade. Ces travaux font
l’objet d’un dépôt de brevet conjointement par le CNRS et le CNES [23], et
l’algorithme qui résulte de nos travaux a été retenu pour être embarqué dans
la future génération de satellites pleiade.
Des résultats expérimentaux comparatifs entre EBWIC “au fil de l’eau” et
JPEG-2000 tuilé sont donnés sur les figures 3.10 et 3.11 pour l’image satellitaire
de nimes de taille 512×512 pixels codée sur 8 bits par pixel. Cette image nous
a été fournie par le CNES Toulouse.
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Fig. 3.10 — Rapport Signal-à-Bruit pic en fonction du débit pour l’image nimes
(8 bpp−512× 512 pixels). 3 niveaux de décomposition pour la transformée en
ondelettes. Compression au “fil de l’eau” avec la méthode proposée EBWIC
sur des zones de traitement de tailles 8 lignes et 16 lignes image. Comparaison
avec JPEG-2000 en mode tuilé avec des tuiles de tailles 8 et 16 lignes image.
3.3 Prise en compte de l’hétérogénéité des ca-
naux
Ces travaux on été réalisés durant la thèse de Manuela Pereira (2004) [301]
que j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à l’Uni-
versité de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux va paraître dans la
revue EURASIP Journal on Applied Signal Processing : “Multiple description
image and video coding for wireless channels” en 2003 [15].
3.3.1 La transmission sur canaux bruités
3.3.1.1 Problème des canaux bruités
La communication mobile et multimédia a connu un vif succès ces dernières
années, faisant des canaux radio-mobiles et Internet des médias de transport
privilégiés. Cependant, le canal radio-mobile présente une faible bande pas-
sante et des caractéristiques variant dans le temps, ce qui rend la conception
de système de compression/décompression très diﬃcile. De plus, les données
transmises sont corrompue par le bruit du canal qui peut apparaître sous la
forme de pertes aléatoires de bits, de pertes en rafales ou encore de pertes de
paquets de bits dans le cas de l’Internet. Chaque type de perte engendre évi-
demment une perte de qualité de l’image ou de la vidéo restituée au décodeur
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Fig. 3.11 — Comparaison visuelle de diﬀérentes méthodes de compression “au
fil de l’eau” pour un débit de 1 bpp. (a) Extrait de l’image nimes originale ;
(b) EBWIC en mode régulé avec des blocs de lignes de taille 8 lignes image
(PSNR=36,37 dB) ; (c) JPEG-2000 en mode tuilé avec des tuiles de tailles
8 lignes image (PSNR=34,80 dB). Les images ont subi un renforcement des
contours sous le logiciel photoshop.
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et cette perte de qualité est d’autant plus importante que le taux de compres-
sion est élevé (bas débits de transmission). Il est donc nécessaire d’envisager
des méthodes de codage robuste au bruit canal pour palier à ces problèmes de
transmission.
Une méthode classique pour lutter contre les erreurs de transmission est
l’utilisation de codes correcteurs d’erreurs ou “Foward Error Correction” (FEC)
en Anglais. L’objectif ici n’est pas de faire un état de l’art sur les techniques
de codage canal. Citons simplement, parmi les nombreux travaux qui existent
sur la transmission robuste des images, les travaux récents suivants [319], [304],
[263], [264], [315], [273], [316]. De façon générale, les FEC nécessitent l’ajout
de données redondantes au signal comprimé qui permettent au décodeur de
corriger des erreurs jusqu’à un certain niveau de bruit canal. Ce rajout de re-
dondance augmente de manière évidente le nombre de bits dans le train binaire
comprimé et diminue donc le taux de compression. D’autre part, un code cor-
recteur doit être construit de façon à prendre en compte le pire des cas supposé,
c’est-à-dire le bruit maximal supposé du canal, réduisant ainsi l’eﬃcacité de la
méthode lorsque le canal est hautement variable.
Historiquement la théorie de l’information (et notamment Shannon) a établi
que, sous certaines hypothèses, l’optimisation des schémas de codage source/canal
combinés était atteinte en “séparant” le codage source et le codage canal et cette
approche a été jusqu’aujourd’hui appliquée aux systèmes de transmission sur
canaux bruités. Cependant les systèmes sous contraintes de faible complexité et
de temps réel utilisés pour les besoins de vidéoconférence, vidéo sur Internet,
etc., ne vérifient pas ces hypothèses de séparation. La structure actuelle des
systèmes de communication est telle que les fonctions de codage source et de
codage canal ne devraient plus être conçue séparemment mais globalement, en
tenant compte des caractéristiques précises de la source et du canal. On parle
alors de codage conjoint source/canal dont les avantages sont déjà reconnus.
Un système de codage pour les communications radio-mobiles ou sur Inter-
net devrait à la fois optimiser le codage de la source et le codage canal, devrait
être adaptatif et robuste au bruit de transmission et enfin utiliser de façon “op-
timale” les ressources limitées du canal. Dans cette optique, une méthode de
codage source/canal conjointe connue sous le nom de codage par descriptions
multiples (“Multiple Description Coding” que nous appellerons ici MDC) a déjà
fait ses preuves. En eﬀet, ce type de méthode est robuste au bruit du canal au
prix d’un faible surcoût de transmission. Le codage par descriptions multiples
suppose l’existence de plusieurs canaux de transmission entre l’émetteur et le
récepteur et que les canaux peuvent présenter de longues périodes de pertes de
données. De plus, les erreurs qui se présentent sur les diﬀérents canaux sont sup-
posées indépendantes, de sorte que la probabilité que tous les canaux subissent
des pertes simultanément reste faible. Dans le cas MDC, les canaux doivent en
général être physiquement distincts comme par exemple c’est le cas pour les
canaux sans fils multi-trajets ou les réseaux de transmission par paquets tels
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qu’Internet. Toutefois, même s’il n’existe qu’un seul trajet physique entre la
source et le destinataire, il peut être divisé en plusieurs sous-canaux virtuels en
utilisant par exemple des méthodes de multiplexage temporel et rendre ainsi
possible l’utilisation d’un codeur MDC [284], [257], [338], [286].
Le grand nombre de travaux relatifs au MDC pour des canaux de type Inter-
net comparativement au petit nombre d’articles de référence dédiés au MDC
pour les canaux radio-mobiles s’explique par le fait que les performances du
MDC dans le cas où le canal est faiblement bruité sont très inférieures à celle
obtenues au moyen d’un codage utilisant une seule description (“Single Des-
cription Coding” ou SDC). En eﬀet, il n’est pas simple de contrôler et d’adapter
au bruit canal le niveau de redondance d’un codeur MDC. Nous nous sommes
intéressé à ce problème et notre contribution a été de concevoir un système de
codage par descriptions multiples combiné à la transformée en ondelettes et
dont le niveau de redondance entre les descripteurs s’adapte automatiquement
en fonction du type de canal et du niveau de bruit.
3.3.1.2 Les systèmes à descriptions multiples
L’idée principale des descriptions multiples est la suivante. Supposons que
l’on désire envoyer une description d’un processus stochastique source sur un
canal de transmission bruité. Comme le canal est bruité il y a une chance
de perdre la description ! Cependant, si au lieu de transmettre une seule des-
cription on en transmet deux, chacune possédant suﬃsamment d’information
descriptive pour être à elle seule représentative de la source, alors on augmente
les chances qu’une des deux arrivera à destination. De plus, si toutes les deux
descriptions arrivent à destination, alors on veut que l’information descriptive
conjointe issue des deux descriptions soit la meilleure possible. Ce problème a
été introduit en 1979 par Gersho, Witsenhausen, Wolf, Wyner, Ziv et Ozarow
[272]. Des travaux de base qui traitent de ce problème peuvent être trouvés dans
les articles de Witsenhausen [336], Wolf, Wyner et Ziv [337], Ozarow [297], Wit-
senhausen et Wyner [335] et, Gamal et Cover [272]. En fait, la diﬃculté pour
concevoir un tel système est que chaque description individuelle doit être “pro-
che” du processus source et nécessairement dépendante de l’autre description.
Ce problème peut être généralisé au cas de N descriptions avec N ≥ 2
Dans le problème de codage par descriptions multiples réduit au cas simple
de deux descriptions, une source est décrite par deux descripteurs avec res-
pectivement les débits R1 et R2. Ces deux descriptions prises individuellement
permettent respectivement un décodage avec une distorsion D1 et D2, que
l’on appelle distorsions latérales. Les deux descriptions ensembles fournissent
une distorsion D0, ou distorsion centrale, telle que D0 ≤ D1 et D0 ≤ D2. Il
existe trois types d’approches disctinctes de MDC pour les sytèmes de codage
source/canal :
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— MDC au niveau du quantificateur. Historiquement, Vaishampayan est le
premier à avoir proposé des systèmes de codage source/canal basés sur le
MDC pour la transmission d’images. La technique de MDC qu’il proposa
est conçue pour fournir deux descriptions au moyen de quantificateurs
scalaires ou encore vectoriels en ajoutant de la redondance au niveau des
index des vecteurs de quantification [326], [327], [328], [309], [310], [331] ;
— MDC au niveau des coeﬃcients de la transformation. Cette approche a
été initiée par Wang, Orchard et Reibman [333]. Des codeurs MDC codent
les N × N coeﬃcients d’une transformation par blocs qui a été conçue
de façon à introduire un certain degré de corrélation contrôlable entre les
coeﬃcients transformés [277], [276]. La redondance est placée ici sur les
coeﬃcients de la transformée eux-mêmes ;
— MDC en utilisant une transformation “sur-complète” (“overcomplete”).
Cette approche est due à Goyal, Kovacevic et Vetterli [277], [278]. Des
codeurs MDC sont construits de façon séparée pour coder les N × K
(K ≥ N) coeﬃcients d’une transformée redondante sur-complète.
De nombreux travaux ont été menés par la suite sur le codage source/canal
d’images fixes par MDC. Notons principalement les travaux de Jiang et Ortega
[281], Rogers et Cosman [305], Mohr, Riskin et Ladner [295]. Il existe aussi
dans la littérature quelques travaux concernant le codage de vidéos par MDC.
Notons les travaux de Vaishampayan [329], [330], les travaux de Apostopoulos
et Wee [255], et ceux de Reibman, Jafarkhani, Wang, Orchard et Puri [302].
Un état de l’art complet sur les techniques de codage source/canal par MDC
se trouve dans la thèse de Pereira [301].
3.3.2 Approche proposée
3.3.2.1 Position du problème
Le système MDC que nous avons proposé a été développé pour le cas de
deux descriptions et nous avons fait l’hypothèse de canaux transmission de ca-
pacités égales. Dans un tel schéma, le codeur doit produire deux trains binaires
d’importances égales qui sont transmis vers trois décodeurs sur un canal bruité.
Le décodeur central reçoit l’information envoyée sur les deux canaux alors que
les décodeurs latéraux reçoivent chacun l’information envoyée sur le canal qui
leur a été associé. La quantité de redondance est distribuée entre les deux des-
criptions en prenant en considération un modèle du canal ainsi que son état (ou
taux d’erreur bit que nous appellerons BER). Un schéma de principe est donné
sur la figure 3.12. Pour un débit latéral Rl donné et une distorsion latérale Dl
donnée, la construction des deux descriptions est soumise à trois conditions :
1. Condition 1 : le décodeur central doit reconstruire le signal source ori-
ginal avec une distorsion centrale D0 à partir des deux descriptions.
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Fig. 3.12 — Schéma de principe général du codeur/décodeur MDC proposé dans
le cas de deux descriptions.
2. Condition 2 : le codeur MDC est équilibré. Il doit générer deux descrip-
tions avec chacune un débit Rl tel que R1 = R2 = Rl.
3. Condition 3 : chaque descripteur latéral doit permettre la reconstruction
du signal source avec une distorsion latérale D1 ≤ Dl et D2 ≤ Dl.
Le problème posé est de construire un codeur qui minimise la distorsion
centrale D0 lorsque les conditions 2 et 3 sont vérifiées. Ainsi, pour un système
basé sur une décomposition en ondelettes sur N sous-bandes, minimiser D0 en
vérifiant la condition 2 se ramène à chercher les ensembles de débits {Rk,1}
et {Rk,2} qui minimisent la distorsion centrale D0, avec Rk,j le débit latéral
dans la sous-bande k ∈ {1, ..., N} pour le descripteur j ∈ {1, 2}. C’est donc un
problème d’allocation de débits que nous avons à résoudre et qui est posé de la
façon suivante :
(P )



min
{Rk,1},{Rk,2}
D0 ({Rk,1} , {Rk,2})
sous les contraintes R1 =
PN
k=1 akRk,1 ≤ Rl et R2 =
PN
k=1 akRk,2 ≤ Rl
(3.24)
avec ak le poids de la sous-bande k (cf. paragraphe 3.2.2.2). Comme nous l’avons
proposé au paragraphe 3.2.2, ce problème peut se résoudre par une approche
Lagrangienne et le problème (P ), en terme de pas de quantification q, peut se
mettre sous la forme de la fonctionnelle (3.25) suivante :
Jλ ({qk,1} , {qk,2}) = D0 +
2X
j=1
λj (Rj ≤ Rl) (3.25)
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D’autre part, vérifier la condition 3 nous amène à formaliser le problème de
la minimisation de cette fonctionnelle par le problème (P 0) :
(P 0)
(
min
{qk,1},{qk,2}
Jλ ({qk,1} , {qk,2})
avec les pénalités D1 ≤ Dl et D2 ≤ Dl .
(3.26)
Ainsi, nous avons proposé de ramener le problème d’allocation des débits dans
un cadre de descriptions multiples, à la minimisation en q de la fonctionnelle
suivante :
Jλ ({qk,1} , {qk,2}) = D0 +
2X
j=1
λj (Rj ≤ Rl) +
2X
j=1
µj(Dj ≤ Dl). (3.27)
Pour une source de distribution Gaussienne généralisée, la distorsion cen-
trale D0 peut s’écrire sous la forme suivante [70], [86] :
D0 =
NX
k=1
∆kπkσ
2
k,0Dk,0
µ
qk,1
σk,1
,
qk,2
σk,2
¶
, (3.28)
où σ2k,0Dk,0 est la distorsion centrale dans la sous-bande k. Les distorsions
latérales sont données par :
Dj =
NX
k=1
∆kπkσ
2
k,jDk,j
µ
qk,j
σk,j
¶
pour j ∈ {1, 2}, (3.29)
où σ2k,jDk,j est la distorsion dans la sous-bande k pour le descripteur j. Comme
précédemment, on désigne par {∆k} l’ensemble des pondérations qui permettent
d’introduire une mesure de qualité autre que l’EQM (cf. paragraphe 3.2.2.2) et
par {πk} l’ensemble des coeﬃcients correcteurs pour la non orthogonalité des
filtres (cf. paragraphe 3.2.2.2 et chapitre 2).
3.3.2.2 Modélisation de la distorsion centrale
La distorsion proposée La distorsion centrale est la distorsion de l’image
décodée en utilisant les deux descriptions. Lorsque le décodeur reçoit les deux
descriptions non corrompues par le bruit canal, chaque sous-bande de coeﬃ-
cients d’ondelettes apparait deux fois avec deux débits diﬀérents (pas de quan-
tification diﬀérents). Le décodeur central peut alors choisir la sous-bande qui
possède le plus grand débit (ou plus petit pas de quantification). L’autre sous-
bande (ou sous-bande redondante) servira uniquement pour le décodeur latéral.
Dans ce cas, la distorsion centrale s’exprime par la relation
NX
k=1
min(Dk,1,Dk,2), (3.30)
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Dans le cas ou le canal est bruité, le décodeur central va prendre en compte les
deux descriptions pour la reconstruction. Ainsi, dans le cas d’un canal forte-
ment bruité (fort BER) et comme la redondance est une fonction croissante du
BER, les deux sous-bandes sont considérées avec la même importance. Nous
définissons donc la distorsion centrale par :
NX
k=1
(min(Dk,1,Dk,2) +max(Dk,1,Dk,2)) =
NX
i=1
(Dk,1 +Dk,2) . (3.31)
De façon générale, en introduisant le paramètre rN pour contrôler la re-
dondance et dans le cas d’une distribution source Gaussienne généralisé nous
avons proposé d’exprimer la distorsion centrale par la relation suivante [301] :
Dk,0
µ
qk,1
σk,1
,
qk,2
σk,2
¶
=
1
σ2k,0
1
rN + 1
·
min
µ
σ2k,1Dk,1
µ
qk,1
σk,1
¶
,σ2k,2Dk,2
µ
qk,2
σk,2
¶¶
+ rN ×max
µ
σ2k,1Dk,1
µ
qk,1
σk,1
¶
,σ2k,2Dk,2
µ
qk,2
σk,2
¶¶¸
(3.32)
L’écriture de l’équation (3.32) peut se simplifier par :



σ2k,1
σ2k,0
1
rN+1
Dk,1
µ
qk,1
σk,1
¶
+
σ2k,2
σ2k,0
rN
rN+1
Dk,2
µ
qk,2
σk,2
¶
, si σ2k,1Dk,1 ≤ σ2k,2Dk,2
σ2k,2
σ2k,0
1
rN+1
Dk,2
µ
qk,2
σk,2
¶
+
σ2k,1
σ2k,0
rN
rN+1
Dk,1
µ
qk,1
σk,1
¶
, sinon
(3.33)
La quantité de redondance rN , c’est-à-dire l’importance de la sous-bande
redondante, dépend du BER canal. Nous proposons une stratégie dans le pa-
ragraphe suivant pour évaluer cette quantité.
Le paramètre de redondance En prenant en compte ce que nous avons
dit dans le paragraphe précédent, il est facile de conlure que le paramètre rN
appartient au domaine [0, 1]. Ainsi, rN = 0 lorsque le canal est sans bruit et
rN = 1 lorque le canal est très bruité. Cependant, tout le problème réside
dans le choix de rN pour des niveaux de bruit canal intermédiaires. Shannon a
montré (théorème 10 de la référence [311]) que l’entropie conditionnelle Hy(x)
correspondait à la quantité de redondance dont le décodeur a besoin pour
“corriger” le signal reçu. En utilisant ce résultat, nous avons proposé de calculer
le paramètre de redondance par [301], [15] :
rN =
Hy(x)
max
pS(x)
H(x)
, (3.34)
où pS(x) est la distribution des symboles sources en entrée du canal. La dif-
ficulté pour évaluer ce paramètre est due au fait que Hy(x) est inconnu au
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niveau du codeur. Nous avons proposé de borner cette quantité en introduisant
la proposition 3 suivante.
Proposition 3 Soit un canal de capacité C telle que C = max
pS(x)
(H(x)−Hy(x)),
alors :
min
pS(x)
Hy(x) ≤ max
pS(x)
H(x)−C ≤ max
pS(x)
Hy(x)
La démonstration de cette proposition se trouve dans notre article [15] et
dans la thèse de Pereira [301].
En utilisant le résultat de la proposition 3 il est possible d’approximer rN
par la relation suivante :
rN ≈
max
pS(x)
H(x)−C
max
pS(x)
H(x)
(3.35)
Notons que rN vérifie 0 ≤ rN ≤ 1. Les valeurs de rN que nous avons estimées
pour les canaux binaire symétrique, Gaussien et Rayleigh peuvent être trouvées
dans l’article [15] et dans la thèse de Pereira [301].
3.3.2.3 Ecriture des contraintes
Contrainte sur le débit La condition 2 donnée précédemment se traduit
par une contrainte égalité “classique” sur les débits latéraux, donnée par
P1 (Rj) =
NX
k=1
akRk,j
µ
qk,j
σk,j
¶
−Rl pour j ∈ {1, 2}. (3.36)
Pénalité sur la distorsion La répartition de la redondance entre les diﬀé-
rents descripteurs influe sur la fonction débit-distorsion de chaque descripteur.
Ainsi, pour un même débit latéral, il est possible d’obtenir des distorsions la-
térales diﬀérentes en fonction de la répartition de la redondance qui a été faite.
De façon à imposer à la distorsion latérale d’être inférieure à une distorsion
maximum Dl (pénalité du problème (P 0) et condition 3), nous avons introduit
une pénalité P (x) qui s’exprime par la relation
P (x) =
µ |x|− x
2
¶2
, (3.37)
entraînant P (x) = 0 si la pénalité est vérifiée, c’est-à-dire lorsque x ≥ 0 (lais-
sant donc le système libre), et P (x) = x2 sinon (pénalisant le système). En
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terme de distorsion latérale l’équation (3.37) s’écrit :
P2 (Dj) =
· |Dj −Dl|+ (Dj −Dl)
2
¸2
, pour j ∈ {1, 2}, (3.38)
permettant de vérifier
PN
k=1∆kπkσ
2
k,jDk,j
³
qk,j
σk,j
´
≤ Dl pour j ∈ {1, 2}.
3.3.2.4 Le critère proposé
En considérant la distorsion centrale D0 donnée par la relation (3.32), la
contrainte P1 et la pénalité P2 données par les relations (3.36) et (3.38), la
fonctionnelle à minimiser donnée à l’équation (3.27) devient :
J ({qk,1} , {qk,2}) =
NX
k=1
∆kπkσ
2
k,0Dk,0
µ
qk,1
σk,1
,
qk,2
σk,2
¶
+
2X
j=1
λj
Ã
NX
k=1
akRk,j
µ
qk,j
σk,j
¶
−Rl
!
+
2X
j=1
µj
· |Dj −Dl|
2
+
(Dj −Dl)
2
¸2
.
La solution du problème de minimisation de cette fonctionnelle par rapport
à {qk,1, k = 1, ..., N} et {qk,2, k = 1, ..., N} est obtenue pour µj (j ∈ {1, 2})
fixés par 


∂Jλ({qk,1},{qk,2})
∂qk,1
= 0
∂Jλ({qk,1},{qk,2})
∂qk,2
= 0
∂Jλ({qk,1},{qk,2})
∂λ = 0,
(3.39)
c’est-à-dire, par le système suivant de 2N + 1 équations à 2N + 1 inconnues :



∂Dk,j
∂Rk,j
µ
qk,j
σk,j
¶
=
−λjak
∆kσ2k,j
³
Ck,j
1+rN
+ µjEj
´ (a)
PN
k=1 akRk,j
µ
qk,j
σk,j
¶
−Rl = 0. (b)
(3.40)
Le paramètre Ck,j est défini par :
Ck,j =
½
1, si min(σ2k,1Dk,1,σ
2
k,2Dk,2) = σ
2
k,jDk,j
rN , sinon.
(3.41)
Il contrôle la répartition de la redondance entre les diﬀérents descripteurs. De
plus, Ej est tel que
Ej =
½
2 (Dj −Dl) si Dj > Dl
0 sinon
(3.42)
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Le lecteur intéressé trouvera le développement complet du calcul dans la
thèse de Pereira [301] et dans [15]. Nous avons proposé de résoudre ce système
par l’algorithme EBWIC décrit au paragraphe 3.2.2.3 en utilisant les modèles
de distorsion et de débit théoriques que nous avons introduit aux paragraphes
3.2.1.2 et 3.2.1.3.
3.3.2.5 Algorithme proposé
Le paramètre Ck,j défini dans l’équation (3.41) dépend de σ2k,1Dk,1 et de
σ2k,2Dk,2. Cependant, ces valeurs de distorsion ne sont pas connues tant que le
système (3.40) n’a pas été résolu puisqu’elle dépendent des pas de quantification
qk,j . Nous avons donc proposé un algorithme itératif qui permet de modifier les
valeurs de Ck,j en fonction de l’évolution de σ2k,1Dk,1 et de σ
2
k,2Dk,2. De façon
précise, si on définit par F l’ensemble de toutes les sous-bandes appartenant
aux descripteurs 1 et 2, l’algorithme cherche quelle est la sous-bande i dans
F qui présente la plus forte distorsion et aﬀecte la valeur rN au Ck,j du des-
cripteur correspondant et la valeur 1 au Ck,j de l’autre descripteur. A chaque
itération, les sous-bandes des deux descripteurs dont le paramètre Ck,j a été
aﬀecté sont enlevées de l’ensemble F . Ainsi, seulement N itérations seront ef-
fectuées. Il est alors clair que la convergence vers une solution optimale dépend
des conditions initiales de l’algorithme. Une étude complète est fournie dans
la thèse de Pereira concernant ce problème [301]. Pour rN donné, l’algorithme
proposé est le suivant :
ALGORITHME
1. Initialiser : λ1 et λ2, µ1 et µ2, {Ck,j}, et E1 = E2 = 0, t = 0.
2. t← t+ 1. Résoudre le système (3.40) au moyen de l’algorithme EBWIC
donné au paragraphe 3.2.2.3.
3. Actualiser {Dj} et {Ck,j} pour tout j ∈ {1, 2} et k ∈ {1, .., N} à partir
des distorsions Dk,j obtenues à l’étape 2.
(a) Si les nouvelles valeurs de {Ck,j} à l’itération t sont diﬀérentes des
anciennes valeurs à l’itération t−1 alors aller en 2 sinon continuer.
(b) Si Dj > Dl pour j ∈ {1, 2} alors calculer dj = Dj −Dl et µt+1j =
µtj + ηtdj et aller à l’étape 2 sinon continuer.
4. La solution est donnée par {qk,j , k = 1, ..., N et j = 1, 2}.
Les pas de déplacement η peuvent être choisis a priori.
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Fig. 3.13 — Comparaison des Rapports Signal-à-Bruit central et latéral pour
l’image lena codée à 1 bpp (R1 = R2 = 0, 5 bpp pour chaque descripteur).
Comparaison de notre méthode MDC (pour rN variable) avec des codeurs MDC
existants.
3.3.2.6 Complexité de l’algorithme
Il est diﬃcile de donner une valeur précise de la complexité de cet algo-
rithme qui dépend du nombre d’itérations eﬀectué pour estimer les valeurs
des paramètres Ck,j ainsi que celles des paramètres µj qui permettent de vé-
rifier la pénalité. Si l’on note t ce nombre d’itérations, alors la complexité de
l’algorithme peut être approximée d’un premier abord par t fois la complexité
d’EBWIC, soit 4t opérations par pixel. Une étude plus précise peut être trouvée
dans la thèse de Pereira [301].
3.3.3 Résultats
3.3.3.1 Cas des images fixes
Une simulation est donnée figure 3.13 pour l’image lena. Le codage est
eﬀectué au moyen d’un codeur arithmétique contextuel de type EBCOT et le
débit total a été fixé à 1 bpp, soit R1 = R2 = 0, 5 bpp. Nous avons tracé la
courbe qui représente le Rapport Signal-à-bruit central en fonction du Rapport
Signal-à-bruit latéral pour diﬀérentes valeurs du paramètre rN entre 0 et 1.
Nous avons comparé notre méthode avec les méthodes données dans [294] (Réf
1), [281] (Réf 2) et [309] (Réf 3). Nous pouvons remarquer qu’en terme de
Rapport Signal-à-Bruit, notre méthode présente les meilleurs résultats.
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3.3.3.2 Cas de la vidéo
Le codeur MDC est appliqué sur des sous-bandes issues d’une transformée
en ondelettes tridimensionnelle (2D+t). Le filtrage spatial utilise les filtres “9-
7”, et le filtrage temporel les filtres lifting (2,2). Le traitement est eﬀectué au “fil
de l’eau” sans prédiction/compensation de mouvement. Toutes les simulations
ont été eﬀectuée dix fois, et le Rapport Signal-à-Bruit Pic (PSNR) moyen est
évalué à partir de l’EQM moyenne obtenue en moyennant les EQM de chaque
réalisation. Le codage est ici aussi eﬀectué au moyen d’un codeur arithmétique
contextuel de type EBCOT.
Nous présentons des résultats dans le cas du canal Internet (cf. figures 3.14 et
3.15) et du canal UMTS (cf. figures 3.16 et 3.17). Le canal Internet a été simulé
au moyen d’un modèle de Markov à 2 états donné dans [262] en considérant
un intervalle T = 100 ms entre l’envoi de deux paquets successifs et un taux de
pertes de 5%. Pour le canal UMTS, nous avons utilisé un simulateur fourni par
France Télécom R&D [271]. Les résultats obtenus avec le codeur MDC proposé
sont comparés à ceux obtenus en utilisant une seule description (SDC) avec le
même codec sur un canal “véhicule” [270] et un BER égal à 0,001. Des résultats
comparatifs avec un codec SDC incluant un codage correcteur d’erreur basé sur
les Turbo Codes [261] et un canal Gaussien sont donnés à la figure 3.18. Dans
ce cas, les débits annoncés dans les simulations (200 Kb/s) prennent en compte
le débit lié au codage canal.
3.4 Maillage 3D et distance surfacique
Ces travaux ont été réalisés durant la thèse de Frédéric Payan commencée
en octobre 2000 [300] et que j’encadre actuellement dans le cadre d’un contrat
Région PACA / Entreprise avec la société Opteway.
3.4.1 Le problème posé
Il existe typiquement deux approches pour représenter et comprimer les
maillages surfaciques 3D : les représentations monorésolutions et les représen-
tations multirésolutions. Dans le premier groupe de méthodes il est important
de citer les travaux de Deering [269], Touma et Gotsman [324], Taubin et Rossi-
gnac [320] et Rossignac [306]. Les méthodes développées dans ce cadre monoré-
solution sont généralement non progressives et se basent sur la réduction de la
représentation topologique de l’objet combinée avec une simple quantification
scalaire de la géométrie. Dans le deuxième groupe de méthodes, on peut trouver
principalement les travaux de Khodakovsky, Schröder et Sweldens sur l’ago-
rithme PGC [287] qui est actuellement la référence en terme débit-distorsion
et ceux de Lounsbery, DeRose et Warren [292]. Les méthodes de compression
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Fig. 3.14 — Codec SDC -Vidéo foreman comprimée à 200 Kbit/s et trans-
mise sur un simulateur Internet avec un taux de pertes de 5%.
Fig. 3.15 — Codec MDC proposé -Vidéo foreman comprimée à 200 Kbit/s
et transmise sur un simulateur Internet avec un taux de pertes de 5%.
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Fig. 3.16 — Codec SDC - Vidéo silent comprimée à 200 Kbit/s et transmise
sur un simulateur UMTS (canal “véhicule”) avec un BER égal à 0,001.
Fig. 3.17 — Codec MDC proposé - Vidéo silent comprimée à 200 Kbit/s
et transmise sur un simulateur UMTS (canal “véhicule”) avec un BER égal à
0,001.
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Fig. 3.18 — Image silent comprimée à 200 Kbit/s et transmise sur un canal
Gaussien avec un BER égal à 0,001.MDC proposé : deux colonnes de gauche.
SDC et Turbo Codes : deux colonnes de droite.
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géométriques multirésolutions existantes se basent sur la quantification et le co-
dage des coeﬃcients issus de la transformée en ondelettes sur des maillages 3D.
Ces coeﬃcients se répartissent dans diﬀérentes sous-images 3D comme il a été
précisé dans le chapitre 2. Une approche basée sur la quantification vectorielle
des sommets a aussi été récemment proposée dans [266]. Le lecteur intéressé
peut trouver un état de l’art complet des méthodes de compression de maillages
dans [321] et [254]. .
Dans le cadre multirésolution et pour assurer une compression eﬃcace des
diﬀérentes sous-bandes, les paramètres de quantification et de codage doivent
être estimés de façon à optimiser le compromis débit-distorsion. Il est alors
nécessaire d’eﬀectuer une allocation des débits (ou de la qualité) au travers des
diﬀérentes sous-bandes issues de la transformation. Cette optimisation est un
point délicat et important qui établit les performances de la méthode de com-
pression. Dans nos travaux, nous avons proposé une extension de l’algorithme
EBWIC pour le codage de la géométrie des maillages représentée par les coeﬃ-
cients d’ondelettes. En eﬀet, cette approche est réaliste lorsqu’il s’agit de traiter
des données de tailles énormes et lorsque la complexité du système de com-
pression/décompression doit être minimale. La mise en place d’un tel système
d’allocation de ressources binaires a nécessité de résoudre diﬀérents problèmes
que nous pouvons décomposer en deux axes principaux de recherche :
— Choix de la mesure de distorsion ou de qualité. Généralement, l’EQM est
le critère optimisé pour la compression des données. Cependant, l’estima-
tion de qualité d’une image 3D se fait au moyen du calcul d’une distance
surface à surface (type distance de Hausdorﬀ) entre l’objet comprimé
et l’objet original et non pas par un calcul de l’EQM sommet à sommet
[95]. Il est donc primordial d’intégrer une approximation de cette distance
surface à surface dans le schéma d’allocation/compression ;
— Modélisation statistique des coeﬃcients d’ondelettes géométriques 3D au
moyen de distributions de type Gaussienne généralisée. On utilise ces
modèles pour estimer théoriquement la distorsion de quantification et le
débit, et on cherche à être le plus proche possible des valeurs expérimen-
tales.
Le schéma général de la méthode proposée est donné sur la figure 3.19.
3.4.2 Information tangentielle ou information normale ?
Les coeﬃcients d’ondelettes représentent l’information géométrique du maillage
semi-régulier, alors que les coeﬃcients basses fréquences correspondent à une
représentation grossière et irrégulière de l’objet 3D original. De part la struc-
ture semi-régulière du maillage, l’information topologique se retrouve dans cette
image basse fréquence et se résume à un nombre restreint de connexions qu’il
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Fig. 3.19 — Schéma général de principe du codeur de maillages 3D proposé.
est possible de coder au moyen d’un codeur topologique classique tel que celui
défini dans [324]. Les coeﬃcients géométriques ou sommets sont des vecteurs
3D que nous noterons Cm = (c1,m, c2,m, c3,m) à la résolution m. A chaque réso-
lution, les coeﬃcients Cm sont calculés dans un repère local généré à partir du
plan tangent à la surface de l’objet au sommet considéré. Ainsi, la coordonnée
c3,m et les coordonnées c1,m et c2,m dépendent respectivement du vecteur nor-
mal et du plan tangent associé à chaque sommet. Nous pouvons alors séparer
l’information géométrique en deux sous-ensembles [287] :
— Le sous-ensemble tangentiel STm d’indice de résolution m. Il contient
les coeﬃcients d’ondelettes d’indice de résolution m qui apportent une
information tangentielle. On notera s1,m = (c1,m, c2,m) ∈ STm un vecteur
tangent ;
— Le sous-ensemble normal SNm d’indice de résolution m. Il contient les
coeﬃcients d’ondelettes d’indice de résolution m qui apportent une infor-
mation normale. On notera s2,m = c3,m ∈ SNm un coeﬃcient normal.
Nous avons montré dans [81] que ces deux ensembles pouvaient être traités
séparément et que la distribution de chacun pouvait être modélisée par une
distribution Gausienne généralisée. D’autre part, il a été montré dans [287]
que la distribution des coeﬃcients d’ondelettes dans un repère local se répartie
généralement le long de l’axe normal. Les coeﬃcients normaux s2,m ∈ SNm ont
donc une influence relativement importante lors de l’évaluation de la distorsion
qui s’eﬀectue par une mesure de la distance surface à surface. Nous avons donc
introduit une pondération β dans le critère de distorsion lors de l’allocation des
débits qui favorise la minimisation de l’EQM pour les coeﬃcients normaux au
détriment des vecteurs tangents lors de la quantification.
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3.4.3 Critère proposé
Dans le cas d’un filtre à M bandes, le problème d’allocation de débits que
nous avons à résoudre exprimé en fonction de la bande se pose de la façon
suivante :
(P )



min
{qi,m}
D
¡©
qi,m
ª¢
sous la contrainte
P#m
m=1
PM−1
i=0 ai,mRi,m
¡
qi,m
¢
≤ Rcible
(3.43)
où #m représente le nombre de niveaux de résolution, ai,m le poids de la sous-
bande i à l’indice de résolution m et qi,m = (q
i
s1,m , q
i
s2,m) le vecteur de pas de
quantification dans le canal i à l’indice de résolution m qui dépend du pas de
quantification des coeﬃcients tangents s1,m et de celui des coeﬃcients normaux
s2,m. L’expression de la distorsion D est donnée par :
D = π∗0,#mD
¡
q0,#m
¢
+
#mX
m=1
M−1X
i=1
π∗i,mD
¡
qi,m
¢
, (3.44)
avec les pondérations π∗ données au chapitre 2. La distorsion D s’exprime en
fonction des sous-ensembles tangentiel et normal par :
D (q) = σ2s1D (qs1) + βσ
2
s2D (qs2) , avec q = (qs1 , qs2) et β ≥ 1 (3.45)
En introduisant les opérateurs de Lagrange et en supposant l’existence d’une
solution, ce problème de minimisation peut être résolu par l’algorithme EBWIC
présenté au paragraphe 3.2.2.3. Nous ne détaillerons donc pas ici les calculs qui
sont similaires à ceux du paragraphe 3.2.2.2 donnés dans le cas d’une allocation
de “qualité” et qui peuvent être trouvés dans la thèse de Payan [300].
3.4.4 Résultats
Nous présentons sur les figures 3.20 et 3.21 des résultats comparatifs en
terme de Rapport Signal-à-Bruit pic (PSNR) entre la méthode que nous avons
proposé, l’algorithme PGC (“Progressive Geometry Compression”) [287] et le
codeur topologique donné dans [324]. Les deux codeurs multirésolutions uti-
lisent un schéma lifting basé sur le filtre de Butterfly.
Pour chaque image, le PSNR est évalué entre le maillage original irrégulier
et le maillage comprimé/décomprimé semi-régulier au moyen d’une distance
surface à surface d [256]. Pour des objets 3D il est défini par la relation :
PSNRdB = 20 log10
P
d
(3.46)
avec P la diagonale du cube 3D qui englobe l’objet. Le codeur entropique utilisé
par notre méthode est basé sur le codeur de JPEG-2000 avec des contextes 3D
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multirésolutions que nous avons introduit et présenté dans [95]. Le débit est
évalué en bits par sommet irrégulier.
Les courbes présentées montrent la supériorité des méthodes multirésolu-
tions géométriques par rapport aux méthodes monorésolutions topologiques.
En terme de PSNR, le codeur que nous avons développé est aussi performant
que le codeur PGC basé sur l’algorithme SPIHT [307]. Cependant, l’allocation
étant eﬀectuée à partir de modèles théoriques du débit et de la distorsion, nous
bénéficions d’une faible complexité algorithmique de l’ordre de celle d’EBWIC
[300]. Des comparaisons visuelles sont présentées à la figure 3.22.
3.5 Conclusion-Synthèse
Les méthodes classiques de détermination des pas de quantification pour
les diﬀérentes sous-bandes d’une transformée en ondelettes requièrent un co-
dage exhaustif pour calculer les courbes débit-distorsion et retenir la meilleure
solution. A l’inverse de ces méthodes, nous avons proposé un algorithme d’al-
location de débits (pas de quantifications) basé sur des modèles théoriques de
distorsion et de débit. Cet algorithme d’allocation dynamique de ressources bi-
naires, connu sous le nom d’EBWIC, a été introduit dans le cadre du codage
par transformée en ondelettes “au fil de l’eau” et permet soit un contrôle du
débit binaire, soit un contrôle de la “qualité” image en terme d’erreur quadra-
tique moyenne ou de rapport signal-à-bruit. Cette méthode nous a servi comme
brique de base pour construire un algorithme de codage source/canal par des-
criptions multiples eﬃcace pour la transmission de données images ou vidéos sur
des réseaux Internet ou encore de troisième génération (UMTS). De plus, nous
avons montré qu’EBWIC était aussi eﬃcace pour la compression de maillages
3D et pouvait concurrencer en terme de compromis débit-distorsion-complexité
les meilleures méthodes de compression actuelles telles que le standard JPEG-
2000.
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Chapitre 4
La quantification vectorielle et
les réseaux réguliers de points
Dans ce chapitre je développe les activités de recherche que j’ai eﬀectuées ou
que j’eﬀectue encore dans le domaine lié à la quantification vectorielle pour des
applications de compression d’images 2D. Le plan de ce chapitre est le suivant.
Tout d’abord j’introduis dans le paragraphe 4.1 la quantification vectorielle sur
des réseaux réguliers de points ou encore quantification vectorielle algébrique.
La diﬃculté recontrée pour la conception d’un quantificateur algébrique est liée
au problème de dénombrement et d’indexage des vecteurs dans le réseau. Je
présente aux paragraphes 4.2 et 4.3 les solutions que nous avons proposées
pour résoudre ces problèmes dans le cas d’une source de distribution Gaussienne
généralisée. Le paragraphe 4.4 présente la modélisation de la distorsion et du
débit vectoriels que nous avons développé pour le réseau Zn et une distribution
source unimodale.
4.1 La quantification vectorielle algébrique
La quantification a été étudiée depuis quelques dizaines d’années mainte-
nant et les travaux eﬀectués ont développé de nombreux résultats aujourd’hui
classiques sur la théorie débit-distorsion (deux excellents articles font un his-
torique de la quantification [347], [359]). En particulier, il a été montré que la
Quantification Vectorielle (QV1) possède de nombreux avantages par rapport
à la Quantification Scalaire (QS) lorsqu’un codage à longueur fixe est imposé
[368], [396]. De plus, les travaux de Shannon ont montré que les performances
de la QV sont proches des performances théoriques optimales si la dimension
n des vecteurs de quantification est suﬃsamment grande. Cependant, il est
1QV sera utilisé dans le reste du document soit pour désigner la quantification vectorielle,
soit pour désigner un quantificateur vectoriel.
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important de noter que la QV peut se rapprocher de ces performances opti-
males au prix d’une complexité calculatoire élevée ; complexité qui augmente
de façon exponentielle avec la dimension des vecteurs. Généralement, la QV
est eﬀectuée en utilisant un dictionnaire non structuré construit à partir de
données statistiques représentatives de la source (séquence d’apprentissage).
Dans ce cas, la complexité ainsi que les besoins en stockage dus à la taille du
dictionnaire peuvent devenir prohibitifs pour des applications de compression.
De plus, il existe un problème de robustesse du dictionnaire qui, optimisé pour
une séquence d’apprentissage donnée, donne des performances mauvaises pour
une image en dehors de la séquence d’apprentissage [360]. Une solution pour
surmonter ces problèmes est d’utiliser un QV structuré n-dimensionnel tel que
la Quantification Vectorielle Algébrique (QVA) ou encore quantification vecto-
rielle sur réseaux réguliers de points. Comme les vecteurs du dictionnaire sont
contraints à appartenir à un réseaux régulier structuré, les performances de la
QVA sont en général inférieures à celle de la QV non structurée. Mais dans
la plupart des applications, ce léger désavantage est compensé par le fait que
pour la QVA aucun dictionnaire a besoin d’être généré ou stocké, et que la
complexité de codage est réduite.
La quantification par réseaux réguliers de points peut être vue comme une
généralisation de la quantification scalaire uniforme. Comme dans le cas de la
QV non structurée, la QVA prend en compte les dépendances spatiales entre les
coeﬃcients des vecteurs ainsi que les gains de partitionnement et de forme [368].
Quelle que soit la distribution de la source, la QVA est toujours plus eﬃcace
que la QS. Un réseaux régulier de point Λ dans Rn est composé par toutes les
combinaisons possibles d’un ensemble de vecteurs linéairement indépendants
ai qui constitue la base du réseau, tel que :
Λ = {y/y = u1a1 + u2a2 + ...+ unan} (4.1)
où les coeﬃcients ui sont des entiers. La partition de l’espace est alors régulière
et ne dépend seulement que des vecteurs de base ai ∈ Rm (m ≥ n) choisis.
Chaque base définie un réseau régulier de points diﬀérent.
La QVA oﬀre la possibilité de réduire considérablement les coûts calcul et
stockage par rapport à un QV conçu au moyen d’algorithmes basés sur l’algo-
rithme de Lloyd généralisé [367]. En eﬀet, utiliser les vecteurs d’un réseau ré-
gulier comme valeurs de quantification élimine l’opération de construction d’un
dictionnaire : le dictionnaire est construit implicitement de part la structure du
réseau choisi. De plus, Conway et Sloane [344] ont proposé des algorithmes ra-
pides de quantification qui utilisent simplement des opérations d’arrondis et qui
ne dépendent que de la dimension n des vecteurs. Toutes ces raisons font que la
QVA est devenue très populaire et a été particulièrement étudiée ces dernières
années [349], [356], [396], [373], [3]. En 1979, Gersho a émis la conjecture que
dans le cas asymptotique (c’est-à-dire pour des forts débits), les performances
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débit-distorsion d’un QVA sont approximativement optimales [353]. Toutefois,
bien que la QVA ne soit pas mathématiquement optimale pour des faibles dé-
bits, la réduction de complexité apportée par de tels quantificateurs permet
d’utiliser de grandes dimensions de vecteurs, ce qui entraîne de meilleures per-
formances expérimentales à débit donné. Dans [373], les auteurs montrent que
de bonnes performances débit-distorsion peuvent être obtenues en combinant
la QVA avec un codeur entropique, ce qui a motivé quelques travaux sur la
QVA dans le domaine des ondelettes comme par exemple les travaux de [373],
[3], [378], [364]. Dans [345], [346], Conway et Sloane ont étudié les réseaux de
points qui présentaient les meilleurs gains de partionnement. Les réseaux An
(n ≥ 1), Dn (n ≥ 2), En (n = 6, 7, 8), le réseau de Barnes-Wall (Λ16) en di-
mension 16 et le réseau de Leech (Λ24) en dimension 24 sont optimaux dans ce
sens. D’autre part, la théorie asymptotique a permis de modéliser les réseaux
réguliers de points et de mieux comprendre la QVA [354], [380], [368], [348],
[362].
Cependant, peu de travaux ont été réalisés pour les bas débits sur les QVA à
débit variable. Comme il a été montré dans l’article de Sripad et Snyder [375], la
distortion granulaire2 dépend du type de réseau mais aussi de la distribution de
la source. Ainsi, la hiérarchie des réseaux établie dans le cas d’une théorie haute
résolution, qui suppose des distributions sources constantes par morceaux, n’est
plus valide. Beaucoup de travaux théoriques sur la QV ont été menés pour des
sources Gaussienne et Laplacienne, cependant, dans le cas de sources de type
Gaussienne généralisée avec un paramètre de décroissance inférieur à un, il a
été montré par [351], [352] que le réseau cubique Zn était plus performant en
terme de débit-distorsion que le réseau E8 et le réseau de Leech. Ce résultat a
motivé nos travaux pour combiner la QVA avec la transformée en ondelettes.
Si la quantification par QVA est peu complexe, du fait de la structure
géométrique régulière du dictionnaire, sa mise en œuvre n’est cependant pas
immédiate. Elle soulève en eﬀet un certain nombre de questions concrètes,
notamment en termes de calcul et de stockage. Dans mes travaux, j’ai mis en
avant deux problèmes fondamentaux dans la conception d’un QVA :
— L’indexage. L’indexage est une opération indépendante de la quantifi-
cation, elle consiste à assigner à chaque vecteur quantifié, un indice (ou
index) qui, une fois codé est transmis sur un canal jusqu’au décodeur.
Cette opération est fondamentale dans la chaîne de compression. Elle
conditionne en eﬀet le débit binaire et permet le décodage sans ambiguïté
des vecteurs. Diﬀérentes approches purement analytiques ont été propo-
sées, notamment par Conway et Sloane [346], Lamblin et Adoul [365]
et Fischer [349]. Ces méthodes sont généralement très peu coûteuses en
2Dans le cas de modèles non-asymptotiques le bruit de surcharge est négligé puisque nous
supposons l’utilisation d’un codage à longueur variable et d’un dictionnaire infini.
152 Chapitre 4. La quantification vectorielle et les réseaux réguliers de points
mémoire mais présentent une complexité calculatoire non négligeable (al-
gorithmes récursifs), ou fonctionnent seulement dans des cas particuliers
(type de réseau ou de troncature particuliers). Nous avons proposé une
approche plus générale qui permet l’indexage sur des distributions de type
Gaussienne généralisée, réalisant un bon compromis coût mémoire/coût
calcul [50], [6], [68], [13].
— Le dénombrement. Les méthodes d’indexage sont généralement basées
sur la connaissance de la population du réseau. Ainsi, nous devons être
capable de dénombrer les vecteurs du réseau sur des surfaces (ou à l’inter-
ieur de volumes) n-dimensionnels qui dépendent de la distribution de la
source. Une approche classique de dénombrement est basée sur l’utilisa-
tion de séries génératrices. Dans ce formalisme, et suite à nos discussions,
P. Solé a introduit les fonctions Nu qui permettent le dénombrement
sur des pyramides c’est-à-dire dans le cas d’une distribution Laplacienne.
Nous avons exploité ces résultats pour proposer un QVA adapté au coef-
ficients d’ondelettes [3], [38]. De plus, nous avons introduit les fonctions
theˆta modifi e´es qui permettent le dénombrement sur des distributions
elliptiques (Gaussienne non stationnaire) [4], [44].
Notre contribution a porté principalement sur le dénombrement et l’in-
dexage ainsi que sur la mise en œuvre de QVA dans le cadre d’applications de
compression d’images.
4.2 Le dénombrement sur des hyper-sphères
4.2.1 Problématique
Une approche classique pour le dénombrement est l’utilisation de fonctions
génératrices. Ainsi, dans un réseau Λ, le nombre Nm de vecteurs d’énergie m2
(norme L2 au carrée par rapport à l’origine) est donné par la série thêta du
réseau [346]. Les séries thêta ont été introduites à l’origine pour des normes L2 et
la théorie qui a été développée constitue un chapitre complet en mathématique.
Rappelons simplement ici que ces séries sont données par :
ΘΛ (q) =
X
y∈Λ
qkyk
2
2 (4.2)
=
+∞X
m=0
h
qm
2
in
y ∈ Λ/ kyk22 =m2
o
,
où
h
qm
2
i
f (q) correspond au coeﬃcient qm
2
dans f (q). On peut aussi écrire :
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ΘΛ (q) =
+∞X
m=0
Nmq
m2 , (4.3)
avec Nm le nombre de vecteurs sur la sphère d’énergie m2.
Cependant, cette fonction est évidemment inutilisable lorsqu’il s’agit de
dénombrer des vecteurs pour des métriques Lp (
Pn
i=1 |yi|α) avec 0 < p < 2.
4.2.2 Le cas pyramidal : les séries Nu
Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec P. Solé chercheur au labo-
ratoire I3S du CNRS et de l’Université de Nice-Sophia Antipolis. Nos travaux
ont été publiés dans la revue IEEE Transactions on Image Processing en juillet
1994 : “Lattice vector quantization for multiscale image coding” [3]. Cet article
est donné en annexe C du document.
4.2.2.1 Objectifs
Notre objectif était d’adapter la QVA à la statistique des images à quantifier.
En eﬀet, la construction d’un QVA est tributaire de la norme choisie pour
l’indexation des vecteurs du réseau. Il a été établi que la distribution statistique
des coeﬃcients d’ondelettes est donnée par une loi Gaussienne généralisée [2] de
paramètre α tel que 0 < α ≤ 2. Cependant, expérimentalement il est possible
de remarquer que ce paramètre est le plus fréquemment voisin de 1. Ceci nous a
motivé à nous intéresser dans un premier temps par la modélisation Laplacienne
de la distribution des coeﬃcients d’ondelettes. En eﬀet, ce modèle est beaucoup
plus simple à mettre en œuvre que le modèle Gaussienne généralisée. Ainsi,
dénombrer sur des pyramides permettrait de construire un QVA adapté au
coeﬃcients d’ondelettes.
En 1986, Fischer a introduit dans son article [349] une formule qui permet
un dénombrement à l’intérieur de pyramides de norme L1 égale à K :
P (n,K) = P (n− 1,K) + 2
bKcX
i=1
P (N − 1,K − i) , (4.4)
où P (1,K) = 2 bKc + 1 et P (n, 0) = 1. Cette formule récursive présente une
grande complexité calculatoire dans le cas où la dimension des vecteurs n et le
nombre de pyramides K deviennent grands. D’autre part, elle n’est valide que
pour les réseaux réguliers Zn. Elle est donc inutilisable dans le cas d’applications
où la taille n des vecteurs est grande et lorsque le QVA est construit à partir de
réseaux autres que le réseau Zn. Nous avons donc été intéressé par une solution
de dénombrement plus simple. Après nos nombreuses discussions, P. Solé a ainsi
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introduit les fonctions Nu. Ces fonctions permettent le dénombrement sur des
pyramides pour quelques réseaux classiques tels que les réseaux Zn, Dn, E8 et
Λ16.
4.2.2.2 Les fonctions Nu
Le formalisme des fonctions Nu a été introduit par P. Solé dans [374]. Pour
un réseau Λ et de façon analogue au cas sphérique, nous pouvons définir les
fonctions Nu par la relation suivante :
νΛ (z) =
X
y∈Λ
zkyk1 (4.5)
=
+∞X
m=0
[zm] |{y ∈ Λ/ kyk1 = m}| .
Le coeﬃcient de zm représente le nombre de vecteurs qui sont localisés sur
la pyramide d’énergie m. Dans le cas du réseau Zn, cette formule se résume
simplement à :
νZn (z) = νZ (z)
n
=
µ
1 + z
1− z
¶n
. (4.6)
Il est aussi possible de calculer facilement ce dénombrement pour un réseau
Dn au moyen des séries Nu. Le réseau Dn correspond aux vecteurs de Zn dont
la norme L1 est paire [346]. Ainsi, la fonction Nu d’un tel réseau est donnée
par la partie paire de νZn (z). Nous pouvons alors montrer que
νDn (z) =
1
2
(νZn (z) + νZn (−z)) . (4.7)
Le dénombrement pour des réseaux plus denses tels que les réseaux E8
et Λ16 est beaucoup plus compliqué à définir. La théorie donnée par P. Solé
[374] repose sur la théorie des codes blocs. Je ne détaillerai pas ces travaux ici.
Un résumé se trouve dans l’article “Lattice vector quantization for multiscale
image coding” [3] donné en annexe C. Nous avons exploité ces résultats pour
contruire des QVA adaptés à la compression des images par tranformée en
ondelettes. Quelques résultats sont présentés à la fin de ce chapitre et dans
l’article donné en annexe C.
4.2.3 Le cas elliptique : les séries thêta modifiées
Ces travaux on été réalisés durant la thèse de Jean-Marie Moureaux (1994)
[370] que j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à
l’Université de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été publiée
dans la revue IEE Electronics Letters en juillet 1995 : “Counting lattice points
on ellipsoïds : Application to image coding” [4].
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Fig. 4.1 — Exemple de distribution des coeﬃcients d’ondelettes d’un vecteur
de dimension n = 2. Sous-bande hg (coeﬃcients horizontaux) à la résolution
2−1 issue de la transformée en ondelettes dyadique de l’image bureau.
4.2.3.1 Pourquoi ?
Les sources avec mémoire non stationnaires de distribution Gaussienne pré-
sentent aussi un grand intérêt en traitement des images. En eﬀet, dans le cadre
de la compression par transformée en ondelettes, dans certaines sous-bandes
les coeﬃcients d’ondelettes présentent la particularité d’être non stationnaires
et très corrélés [4], [370]. Ainsi, les vecteurs n-dimensionnels constitués par des
coeﬃcients voisins sont distribués de façon elliptique autour de zéro dans une
direction privilégiée (cf. figure 4.1). Une QVA elliptique sera donc plus adaptée
à ce type de distribution. Nous avons donc proposé une solution au problème
du dénombrement pour des distributions elliptiques et pour diﬀérents types de
réseaux en introduisant les séries thêta modifiées.
4.2.3.2 Rappel sur les séries thêta
Il est important de rappeler certains résultats sur les réseaux réguliers de
points, de façon à faciliter la compréhension de la construction des séries thêta
modifées. Nous allons notamment rappeler la définition du poids de Hamming,
des constructions A et B ainsi que des fonctions thêta de Jacobi.
Le poids de Hamming Il est utile pour calculer des séries thêta modifées de
considérer des réseaux de points construit à partir de codes algébriques. Pour
plus de détails se référer à [346]. Soit F2 = {0, 1} un ensemble de deux éléments.
Un code binaire linéaire C composé de mots de code N-dimensionnels est un
sous espace de FN2 . Le poids d’un mot de code noté |c| correspond au nombre
de “uns” qu’il contient. Il est alors possible de définir le poids de Hamming
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associé au code C par le polynôme :
WC (x, y) =
X
c∈C
xn−|c|y|c| =
NX
i=0
Aix
N−iyi (4.8)
où Ai est le nombre de mots de code à la distance de Hamming i du mot de
code c ∈ C. Ce poids classe les mots de code en fonction du nombre de valeurs
non nulles qu’ils contiennent. La variable x compte le nombre de “zéros” et la
variable y le nombre de “uns”.
Les constructions A et B Les fonctions thêta modifées sont définies en uti-
lisant le poids de Hamming. Ce poids est associé au réseau régulier de points
en fonction du type de construction du réseau. Les constructions A et B, in-
troduites par Leech et Sloane en 1970 [346], sont deux façons possibles pour
définir des réseaux. Le lecteur intéressé peut se référer à [346] pour plus de
précisions. Rappelons simplement ici ces deux constructions.
— Construction A. C’est la façon la plus simple pour associer un réseau à
un code C. La construction A (C) est définie par un sous-réseau de Zn
de vecteurs congrus à c modulo 2 :
A (C) = {y ∈ Zn/∃c ∈ C,y ≡ cmod (2)} (4.9)
— Construction B. Soit C un code binaire linéaire tel que ses poids sont des
multiples de 4. En considérant ce code, la construction B (C) est définie
par :
B (C) =
(
y ∈ Zn/∃c ∈ C,y ≡ cmod (2) ;
nX
i=1
yi ≡ 0mod (4)
)
(4.10)
Les fonctions thêta de Jacobi Les fonctions thêta de Jacobi (notées θ)
sont définies par [346] :
θ2 (q) =
m=+∞X
m=−∞
q(m+
1
2)
2
, θ3 (q) =
m=+∞X
m=−∞
qm
2
, θ4 (q) =
m=+∞X
m=−∞
(−q)m
2
.
Nous les introduisons ici pour simplifier les notations dans les calculs. Il est
facile de montrer que la série thêta du réseau Z est donnée par :
ΘZ (q) = θ3 (q) , (4.11)
et que,
θ3 (q) = θ3
¡
q4
¢
+ θ2
¡
q4
¢
et θ4 (q) = θ3
¡
q4
¢
− θ2
¡
q4
¢
. (4.12)
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4.2.3.3 Définition des séries thêta modifiées
Soit Π une ellipse n-dimensionnelle centrée en zéro telle que :
Π =
n
y ∈ Rn/
³
kyk22
´
Γ
= m2
o
, (4.13)
où m est une constante positive, (kyk22)Γ = yΓyt est la norme L2 pondérée
avec Γ une matrice diagonale de coeﬃcients γij tels que γii = 1/a2i , ai > 0 et
γij = 0 pour tout i 6= j. Ainsi, pour un réseau Λ, le nombre Nm de vecteurs
situés à la distance m de l’origine (pour une métrique en norme L2 pondérée)
est donné par :
ΘΓΛ (q) =
X
y∈Λ
q(kyk
2
2)Γ (4.14)
=
+∞X
m=0
h
qm
2
i ¯¯¯n
y ∈ Λ/
³
kyk22
´
Γ
=m2
o¯¯¯
.
Le coeﬃcient de qm
2
représente le nombre de vecteurs qui sont localisés
sur l’ellipse de rayon m. Comme nous l’avons vu au paragraphe 4.2.1, Conway
et Sloane ont résolu ce problème pour Γ égale à la matrice identité (ai = 1,
∀i) et ils ont proposé une méthode pour compter les vecteurs à la surface de
sphères [346]. Nous avons proposé une solution à ce problème pour tout ai > 0
permettant de compter des points sur des ellipses.
4.2.3.4 Le dénombrement sur des ellipses
Série thêta et polynôme énumératif Deux théorèmes importants (théo-
rèmes 3 et 15, Chapitre 7 de [346]) nous permettent de définir la série thêta
d’un réseau Λ à partir du polynôme énumératif WC . Cette définition dépend
du type de contruction du réseau (A ou B) et du dénombrement sur les réseaux
2Z et 2Z+ 1. En remarquant que(
Θ2Z (q) = θ3
¡
q4
¢
Θ2Z+1 (q) = θ2
¡
q4
¢ (4.15)
on définit la série ΘΛ (q) pour la construction A par la relation [4], [370]
ΘΛ (q) =WC
¡
θ3
¡
q4
¢
, θ2
¡
q4
¢¢
. (4.16)
De même, pour la construction B il est possible d’écrire [4], [370] :
ΘΛ (q) =
1
2
WC
¡
θ3
¡
q4
¢
, θ2
¡
q4
¢¢
+
1
2
£
θ4
¡
q4
¢¤n
. (4.17)
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Cas de la norme L2 pondérée Dans le cas d’une norme L2 pondérée par Γ,
nous avons introduit la fonction thêta de Jacobi pondérée. De façon générale,
on définit ces fonctions par3 :
θaj (q) = θj
³
q1/a
´
, a 6= 0. (4.18)
En utilisant cette notation il est facile de montrer que, pour un réseau Λ
donné et en considérant une norme L2 pondérée, la relation (4.16) pour la
construction A devient :
ΘΓΛ (q) =WC
¡
θa3
¡
q4
¢
, θa2
¡
q4
¢¢
(4.19)
et la relation (4.17) pour la construction B :
ΘΓΛ (q) =
1
2
WC
¡
θa3
¡
q4
¢
, θa2
¡
q4
¢¢
+
1
2
£
θa4
¡
q4
¢¤n
. (4.20)
Les séries thêta modifiées Le calcul de ces fonctions ΘΓΛ (q) nécessite la
connaissance des polynômes WC dans le cas d’une norme L2 pondérée. Nous
pouvons montrer facilement que pour les réseaux Zn et Dn construits à partir
de la construction A, ces polynômes sont donnés par [4], [370] :
WC(Zn) (x, y) =
nY
i=1
(xi + yi) , (4.21)
WC(Dn) (x, y) =
1
2
"
nY
i=1
(xi + yi) +
nY
i=1
(xi − yi)
#
.
De plus, dans le cas du réseau E8 et en utilisant la construction B normalisée
par 1/2 le polynôme WC correspond à :
WC(2E8) (x, y) =
8Y
i=1
xi +
8Y
i=1
yi. (4.22)
Nous avons maintenant toutes les données pour calculer les séries thêta
modifiées. En eﬀet, à partir des équations (4.12), (4.19) et (4.21), nous pouvons
définir ces séries pour les réseaux Zn et Dn en fonction de θaij (q) donné à
l’équation (4.18) par :
ΘΓZn (q) =
nY
i=1
¡
θai3
¡
q4
¢
+ θai2
¡
q4
¢¢
=
nY
i=1
θai3 (q) (4.23)
3Notons que les équations (4.12) sont de façon évidente aussi vérifiées par ces fonctions.
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et,
ΘΓDn (q) =
1
2
"
nY
i=1
¡
θai3
¡
q4
¢
+ θai2
¡
q4
¢¢
+
nY
i=1
¡
θai3
¡
q4
¢
− θai2
¡
q4
¢¢#
(4.24)
=
1
2
"
nY
i=1
θai3 (q) +
nY
i=1
θai4 (q)
#
De même, à partir des équations (4.12), (4.20) et (4.22), la série thêta mo-
difiée du réseau E8 est donnée par :
ΘΓ2E8 (q) =
1
2
"
8Y
i=1
θai2
¡
q4
¢
+
8Y
i=1
θai3
¡
q4
¢
+
8Y
i=1
θai4
¡
q4
¢#
(4.25)
ou encore,
ΘΓE8 (q) =
1
2
"
8Y
i=1
θai2 (q) +
8Y
i=1
θai3 (q) +
8Y
i=1
θai4 (q)
#
. (4.26)
Les séries (4.23), (4.24) et (4.26) permettent respectivement de calculer le
nombre de vecteurs d’un réseau Zn, Dn et E8 contenus à la surface d’ellipses
de demi-axes aim pour i ∈ [1, ..., n]. Ainsi, pour compter des vecteurs sur une
surface elliptique de rayon m il faut développer la série ΘΓΛ (q) jusqu’à l’ordre
m2.
Remarque : Les formules sont données pour des ellipses non orientées.
4.2.3.5 Exemple de dénombrement sur un réseau D4
Dans le cas d’une ellipse de paramètres a21 = 0, 5, a
2
2 = 0, 0625, a
2
3 =
0, 25 et a24 = 0, 125, la série thêta modifiée du réseau D4 est donnée par un
développement de la série (4.24) :
ΘΓD4 (q) = 1 + 4q
6 + 2q8 + 4q10 + 4q12 + 2q16 + ...
Il y a donc 1 vecteur sur l’ellipse m2 = 0, 4 vecteurs sur l’ellipse m2 = 6, 2
vecteurs sur l’ellipse m2 = 8 etc.
Une comparaison entre les modèles de distribution elliptique et sphérique
est donné figure 4.2. Le gain apporté en QVA par un modèle mieux adapté à la
distribution réelle est dans ce cas de 1,6 dB en terme de Rapport Signal-à-Bruit
pic (PSNR).
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Fig. 4.2 — Exemple d’image codée/décodée avec une QVA à 0,8 bpp. Image
du haut : originale. Image du milieu : modèle de distribution elliptique -
PSNR=27,7 dB. Image du bas : modèle de distribution sphérique - PSNR=26,1
dB.
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4.3 L’indexage pour des distributions de type
Gaussienne généralisée
J’ai réalisé ces travaux en collaboration avec J.M. Moureaux Maître de
Conférences au CRAN - Université de Nancy 1 et P. Loyer ingénieur chez
Alcatel à Cannes. Nos travaux ont été publiés dans la revue IEEE Transac-
tions on Communications en 1998 : “Low Complexity Indexing Method for Zn
and Dn Lattice Quantizers” et dans la revue IEEE Transactions on Informa-
tion Theory en février 2003 : “Lattice codebook enumeration for generalized
Gaussian source” [13]. Ce deuxième article est donné en annexe D du docu-
ment.
4.3.1 Problématique
De nombreux travaux ont été développés pour dénombrer ou indexer des
distributions Gaussienne ou Laplacienne. Nous pouvons citer par exemple les
travaux de [346], [350], [50], [6], [3], [4] mais aucun d’entre eux traite direc-
tement des distributions de type Gaussienne généralisée avec des paramètres
diﬀérents de 1 et 2. En eﬀet, il n’existe que quelques travaux sur le problème
de dénombrement dans le cas Gaussien généralisé comme ceux de Laroia et
Farvardin [366] ou encore de Chen et Villasenor [342]. Notre principale contri-
bution a été de proposer un algorithme d’indexage pour p compris dans l’in-
tervalle 0 < p ≤ 2 ayant une faible complexité même pour des dictionnaires
de grande taille. L’indexage consiste à assigner à chaque vecteur du réseau un
index unique qui permet d’identifier le vecteur. Cette opération est très im-
portante pour des applications de compression car elle permet de retrouver au
décodeur les vecteurs du réseau qui ont été utilisés lors de la quantification.
La méthode que nous avons proposé est basée sur une interprétation géomé-
trique du réseau et sur l’utilisation des séries thêta (ou des séries Nu dans le
cas Laplacien). L’introduction des séries thêta oﬀre de nombreux avantages et
principalement elle permet de réduire la complexité de l’algorithme dans les
cas p = 1 et p = 2 grâce à l’utilisation de produits de convolution. Nous avons
développé l’approche dans le cas du réseau Zn, mais une extension à d’autres
réseaux comme le réseau Dn est possible.
4.3.2 Les fonctions thêta généralisées
La fonction thêta généralisée du réseau cubique Zn est donnée par la rela-
tion :
θn(z) =
X
r
#Sn(r)z
rp , (4.27)
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où #Sn(r) donne le nombre de vecteurs4 situés sur la Lp-sphère de rayon r
définie par :
Sk(r) =
n
y/ kykp = r
o
, avec k ≤ n. (4.28)
On a en particulier #S(0) = 1. De façon équivalente, il est possible d’écrire :
#Sn(r) =
h
zr
p
i
θn(z). (4.29)
Puisque les coordonnées des vecteurs dans un réseau Zn sont indépendantes,
les séries thêta généralisées possèdent la propriété suivante :
θn+1(z) = θn(z)θ1(z).
Cette formule récursive permet de calculer toutes les séries thêta à partir de
la série θ1(z). Il est important de noter que dans les cas Gaussien et Laplacien,
les exposants rp dans la série sont entiers et donc, il est possible de calculer
θn+1(z) par un produit de convolution entre θ1(z) et θn(z) [369]. Cette propriété
est essentielle pour réduire la complexité de l’algorithme, principalement sur
des architectures à base de DSP où les produits de convolution sont faciles à
implémenter et ne nécessitent que quelques opérations arithmétiques.
4.3.3 Principe de la méthode proposée
L’idée est basée sur la remarque que tout hyperplan perpendiculaire au
premier axe x1 = x avec |x| ≤ r coupe la Lp-sphère Sn(r) par une Lp-sphère de
dimension n−1 et de rayon (rp−|x|p)1/p centrée sur le vecteur nul de dimension
n− 1. Un exemple donné à la figure 4.3 illustre ce principe. Le dénombrement
et l’indexation consistent alors à compter les vecteurs “avant”5 un vecteur M
donné qui appartient à la Lp-sphère Sn(r). Ainsi :
— Pour les vecteurs tels que x1 = m1, nous sommes ramenés au problème
initial, c’est-à-dire compter les vecteurs “avant” M2 (m2, ...,mn) en di-
mension n− 1 avec M2 situé sur la Lp-sphère Sn−1((rp − |m1|p)1/p) ;
— Pour les vecteurs tels que x1 < m1, il faut compter le nombre de vecteurs
sur toutes les surfaces de dimension n−1 “avant”M en faisant la somme
des coeﬃcients #Sn−1(r) de la série θn−1(z) :X
x<m1
#Sn−1(
p
q
rp − |x|p) (4.30)
4Si l’on reprend la notation utilisée dans les paragraphes précédents et pour des énergies
entières mp, on peut écrire #Sn(m) = Nm pour la dimension n.
5Un vecteur du réseau M (m1,m2, ...,mn) est dit “avant” M 0
¡
m01,m
0
2, ...,m
0
n
¢
si :
— m1 < m01 ou
— m1 =m01 et m2 < m
0
2 ou
— m1 =m01 et m2 =m
0
2 et m3 < m
0
3 etc.
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Le nombre de vecteurs situés sur la Lp-sphère de rayon r est donc donné
par la relation :
#Sn(r) =
brcX
x1=−brc
#Sn−1(
p
q
rp − |x1|p). (4.31)
Remarque : Dans le cas particulier p=1, la formule (4.31) nous permet de
retrouver les équations de Fischer et Pan [350] :
#Sn(r) = #Sn−1(r) + 2(#Sn−1(r − 1) + ...+#Sn−1(1) + 1). (4.32)
-2
-1
0
1
2 X3
-2
0
2
X2
-2
-1
0
1
2
X1
Fig. 4.3 — Interprétation géométrique du principe de la méthode dans le cas
de la norme L1. Le plan auquel appartient la pyramide rouge (de dimension
2 et de rayon 1 centrée sur le vecteur (0,0)) coupe la surface de la pyramide
de dimension 3. L’intersection, c’est-à-dire le nombre de points en surface de
la pyramide rouge, donne le nombre de points sur la pyramide en dimension 3
pour la coordonnée x1 = −1. Faire varier x1 de −2 à 2 et compter le nombre
de points sur chaque pyramide correspondante en dimension 2, donne ici le
nombre total de points sur la surface de la pyramide en dimension 3 de rayon
r = 2.
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4.3.4 Algorithme d’indexage proposé
L’algorithme que nous avons développé ainsi que l’algorithme inverse qui
permet d’obtenir le vecteur à partir de l’index sont présentés en détail dans
l’article “Lattice codebook enumeration for generalized Gaussian source” [13]
donné en annexe D de ce document. Nous indiquons ici les grandes lignes de
l’indexage. Pour cela, on note :
— Mk le vecteur Mk (mk, ...,mn) ;
— Index(k) la fonction qui calcule l’index du vecteur Mk ;
— Avant(Mk) la fonction qui calcule le nombre de vecteurs tels que xk <
mk.
D’après ce que nous avons dit au paragraphe 4.3.3 précédent, il est possible
d’écrire la relation
Index(M1) = Index(M2) +Avant(M1), (4.33)
et de façon récursive, l’index du vecteur M1 (m1, ...,mn) de dimension n est
donné par :
Index(M1) = Index(Mn) +
n−1X
k=1
Avant(Mk), (4.34)
qui est la formule clé de notre algorithme. En eﬀet, tout vecteur situé sur une
Lp-sphère de rayon r (pour 0 < p ≤ 2) peut recevoir un index au moyen
de cette formule. Cet algorithme est inversible, c’est-à-dire qu’au moyen d’un
index il est possible de retrouver de façon unique au décodeur le vecteur du
réseau correspondant. La complexité de cet algorithme est étudiée en détail
dans l’article donné en annexe D.
4.4 Quantification vectorielle et compression
Ces travaux on été réalisés durant la thèse de Philippe Raﬀy (1997) [429] que
j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à l’Université
de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été publiée dans la revue
IEEE Transactions on Image Processing en 2000 : “Distortion-rate models for
entropy coded lattice vector quantization” [11]. Cet article est donné en annexe
E du document.
4.4.1 Conception d’un QVA
4.4.1.1 Les diﬀérentes étapes
Comme nous l’avons vu précédemment, la compression qui utilise la QVA
présente de nombreux avantages. Cependant, sa mise œuvre n’est pas immé-
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Fig. 4.4 — Schéma général de principe d’un QVA.
diate. En eﬀet, elle soulève un certain nombre de questions concrètes notam-
ment en termes de calcul et de stockage. De façon générale et pour une source
donnée, on peut définir la QVA en cinq étapes :
1. Choix d’un réseau et d’une métrique Lp ;
2. Normalisation de la source ;
3. Quantification de la source normalisée au moyen d’algorithmes rapides ;
4. Indexage des vecteurs quantifiés ;
5. Codage des index.
Le choix d’une métrique Lp dépend de la distribution statistique de la
source. Un choix judicieux est important car c’est à partir du type de mé-
trique que l’on va définir les méthodes de dénombrement (séries thêta, séries
Nu ou autres) et d’indexage. La normalisation de la source correspond de ma-
nière équivalente à une “mise à l’échelle” du réseau régulier. Elle conditionne
le bruit granulaire généré par le réseau car elle agit directement sur le moment
d’ordre 2 du réseau [346]. Le choix du facteur de normalisation se fait de fa-
çon identique à celui du pas de quantification, c’est-à-dire par une méthode
d’allocation de débits. L’indexage est une opération indépendante de la quan-
tification. C’est une opération nécessaire et importante qui doit permettre un
décodage unique.
4.4.1.2 Utilisation d’un code préfixe
Schématiquement, après l’étape de quantification, chaque vecteur quantifié
appartient au réseau régulier et est localisé sur une surface centrée en zéro6
de rayon donné. Les vecteurs qui appartiennent à une même surface possèdent
donc la même énergie. La structure du réseau permet alors d’assigner un code
6Nous nous plaçons dans le cas de source de moyenne nulle : les hypersphères définies
dans le réseau sont concentriques et centrées en zéro.
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préfixe à chacun des vecteurs du réseau. Ainsi, un vecteur y du réseau peut
être défini par un couple (m, i) où :
— m est le préfixe du code associé à y. Il correspond à l’index du rayon r
de la Lp-sphère ;
— i est le suﬃxe du code associé à y. Il correspond à la position de y
sur l’hyper-sphère de rayon r. Cet index de position est donné par un
algorithme d’indexage (cf. paragraphe 4.3).
Un schéma général de QVA est donné sur la figure 4.4. Il a été montré
par Fischer que les codes préfixes sont bien adaptés à la structure des réseaux
[349]. Dans ce contexte, le code binaire associé à un vecteur est donné par la
concaténation du code binaire associé au rayon (préfixe) avec le code binaire
associé à l’index de position (suﬃxe). Le codage du préfixe est une opération
relativement simple qui peut être faite en utilisant un codeur entropique du
type codeur arithmétique. En eﬀet, le nombre de rayons diﬀérents mis en jeux
lors de la quantification reste relativement faible et donc ce type de codeur est
très performant. Le codage du suﬃxe peut se faire de deux façons diﬀérentes.
Soit au moyen d’un code à longueur fixe en supposant que tous les vecteurs
qui appartiennent à une surface de rayon constant sont équiprobables (ce qui
reste vrai uniquement dans un cas asymptotique), soit en ne considérant pas
l’équiprobabilité ce qui est plus réaliste dans la pratique. Dans ce second cas,
on peut mettre en œuvre un codage entropique pour la position.
4.4.2 Modélisations de la distorsion et du débit
4.4.2.1 Problématique
Un point important en QVA est le réglage du “facteur d’échelle” ou pas de
quantification. En eﬀet, le pas de quantification agit directement sur le volume
des cellules de quantification [376], [362] et donc sur la distorsion générée par le
quantificateur. Les travaux eﬀectués sur l’estimation de la distorsion dans le cas
vectoriel sont généralement basés sur la théorie asymptotique et ont introduit
des bornes minimales et maximales. Ils donnent une bonne idée au niveau de la
performance des quantificateurs mais demeurent généralement inadaptés dans
les cas non asymptotiques ou bas débits. De plus, la connaissance de la fonction
débit-distorsion d’un quantificateur vectoriel ne donne pas directement une
façon de faire pour optimiser ses paramètres (par exemple le facteur d’échelle
pour un QVA). Un état de l’art complet sur la quantification se trouve dans
l’article de Gray et Neuhoﬀ [359].
Contrairement aux approches existantes basées sur l’hypothèse de haute
résolution (hauts débits), nous avons donné une formulation n-dimensionnelle
de la distorsion non asymptotique développée par Sripad et Snyder dans [375]
pour le cas scalaire. Nous avons aussi proposé un modèle non asymptotique
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pour le débit dans le cas de la QVA et pour diﬀérents réseaux (Zn, Dn, En).
Les formules que nous avons développées sont basées sur l’estimation d’un
modèle pour la distribution de la source et peuvent facilement s’étendre au cas
des mixtures.
4.4.2.2 Cas de la distorsion non asymptotique pour un réseau Zn
Le modèle de distorsion que nous avons proposé se base sur les travaux de
[372], [343], [377], [375]. Cette approche “exacte” a aussi été étudiée dans le
cadre des modulateurs Delta et Delta-Sigma [361], [341], [357].
A partir des travaux de Clavier [343] et de Widrow [377], nous avons donné
une expression analytique de la distorsion granulaire pour un réseau régulier
Zn. Cette expression correspond à la version vectorielle de la formule de dis-
torsion donnée par les travaux de Sripad et Snyder [375]. Elle dépend de la
fonction caractéristique conjointe ΦX1...Xn de la source [379], [340], [363]. Nous
la présentons ici sous la forme de la proposition 4 suivante.
Proposition 4 Soit x = (x1, ..., xn) un vecteur aléatoire de dimension n ayant
pour densité de probabilité conjointe fX1,...,Xn(x1, ..., xn) et pour fonction ca-
ractéristique marginale ΦXi (ui). Alors, la distorsion granulaire exprimée par
vecteur issue de la QVA sur un réseau cubique Zn avec une mesure de distorsion
donnée par l’EQM et un pas de quantification q est :
Dg (q) =
q2
12
nX
i=1

1 + 6
π2
X
k 6=0
(−1)k
k2
ΦXi
µ
2πk
q
¶
 .
La preuve de cette proposition peut être établie immédiatement à partir
des travaux de [375]. Le modèle proposé ne nécessite aucune hypothèse sur
la distribution de la source mais seulement la connaissance de la fonction ca-
ractéristique marginale donnée par ΦXi (ui) = ΦX1,...,Xi,...,Xn (0, ..., ui, ..., 0). Il
est important de noter que la proposition 4 est aussi vraie pour des sources
non stationnaires, et c’est là tout son intérêt7 ! Nous avons étudié la validité
de ce modèle durant la thèse de Raﬀy [429]. Des résultats sont présentés dans
l’article “Distortion-rate models for entropy coded lattice vector quantization”
[11] donné en annexe E. La courbe 4.5 suivante permet de valider le modèle
proposé dans le cas d’une source non stationnaire et une QVA eﬀectuée sur un
réseau Z2 . Ici, la source est une séquence i.i.d. de vecteurs alétoires (x, y) de
7Un développement plus poussé de cette formule pourrait permettre de donner une es-
timation de la distorsion dans le cas où un pas de quantification diﬀérent est appliqué sur
chaque composante des vecteurs sources, exploitant ainsi pleinement la non-stationnarité de
la source.
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Fig. 4.5 — Source synthétique elliptique centrée (σx = 1 et σy = 2) et QVA sur
un réseau Z2. (a) modèle de distorsion de Widrow ; (b) modèle de distorsion
proposé ; (c) distorsion expérimentale (points).
distribution Gaussienne ; la moyenne est (0, 0) et la matrice de covariance est
donnée par K avec K11 = σ2x = 1 et K22 = σ
2
y = 4 et K12 = K21 = 0. On
peut noter que pour des statistiques elliptiques, l’extension proposée donne de
meilleurs résultats comparativement aux méthodes existantes [362], [377].
4.4.2.3 Cas du débit non asymptotique pour un réseau Zn
Contexte A notre connaissance, l’estimation non asymptotique du débit (bas
débits) pour un QVA à débit variable a été peu investiguée et peu de travaux
peuvent être trouvés dans la littérature. Citons entre autres nos travaux [47] et
ceux de Kim, Hu et Nguyen [364]. Ces derniers traitent le cas d’une source de
distribution Laplacienne. Nous avons proposé un modèle de débit non asymp-
totique pour des codes préfixes valides pour le réseau Zn et quelle que soit la
distribution de la source. Nous avons aussi proposé une extension géométrique
de ce modèle valide quel que soit le réseau Λ mais uniquement pour des distri-
butions de type Gaussienne. Le détail de la démonstration pour ce deuxième
cas de figure se trouve dans la thèse de Raﬀy [429] et dans l’article “Distortion-
rate models for entropy coded lattice vector quantization” [11] donné en annexe
E du document. Nous nous focalisons ici sur le cas du réseau Zn.
Définition du code préfixe Un code préfixe est construit en concaténant
le mot de code utilisé pour l’énergie rp du vecteur avec le mot de code utilisé
pour sa position sur l’hyper-sphère d’énergie rp. La longueur d’un mot de code
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dépend donc de la structure du réseau ainsi que de la métrique Lp choisie pour
le dénombrement8. Nos travaux ont permi de proposer une modélisation de la
longueur moyenne des mots de code du code préfixe en partant de l’expression
analytique de l’entropie des vecteurs du réseau y = Q(x) utilisés pour la quan-
tification d’une source vectorielle x donnée. Soit l’entropie conditionnelle des
vecteurs y sachant le rayon r donnée par la relation [358] :
H(y|r) = −
X
i
X
j
p(ri)p(yj |ri) log2 p(yj |ri), (4.35)
où p(yj |ri) = Pr{y = yj/r = ri} est la probabilité qu’un vecteur source x
soit quantifié par le vecteur yj du réseau appartenant à la surface de rayon
r = ri (le rayon r est considéré comme une variable aléatoire de probabilité
p(ri) = Pr{r = ri}}). Notons que la fonction r(yj) qui donne le rayon ri en
fonction d’un vecteur yj du réseau est une fonction déterministe de yj avec
p(yj |ri) = 0 quand ri 6= r(yj).
Avec ces notations et en introduisant l’entropie H(r) du rayon r cette en-
tropie conditionnelle devient [358] :
H(y|r) = H(y, r)−H(r) (4.36)
avec H(r) = −
P
i p(ri) log2 p(ri) et H(y, r) = H(y) puisque r est une fonc-
tion déterministe de y. Il est alors possible d’écrire l’entropie des vecteurs de
quantification du réseau sous la forme :
H(y) = −
X
i
p(ri)


log2 p(ri) +
X
j
p(yj |ri) log2 p(yj |ri)


 . (4.37)
Le premier terme de cette formule est l’entropie des rayons ou surfaces
utilisés par la quantification. Le second terme est l’entropie des vecteurs de
quantification situés sur une surface de rayon ri donnée. Le modèle de débit
que nous avons proposé se déduit directement de l’entropie H(y) donnée par
la formule (4.37). Il suppose donc la connaissance des probabilités p(ri) et des
probabilités conditionnelles p(y|r).
Approximation du débit Pour des grandes dimensions n il est bien connu
que la densité de probabilité d’une source Gaussienne ou Laplacienne est constante
sur une hyper-sphère de rayon donné. Ceci signifie que les vecteurs source sont
uniformément distribués sur la surface de l’hyper-sphère. Il est alors raison-
nable de considérer que la probabilité qu’un vecteur source d’énergie rp (mé-
trique Lp), quantifié par un vecteur du réseau pris parmi l’ensemble des vecteurs
8Rappelons que le choix de la métrique dépend de la distribution de la source [349], [3],
[4].
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appartenant à la surface d’énergie rp, est constante et égale à 1#Sn(r) . La quan-
tité #Sn (r) correspond au nombre de vecteurs du réseau d’énergie rp donné
par les séries génératrices. Cette hypothèse entraîne que H(y|r) est maximum.
Dans ce cas, la formule (4.37) se simplifie et nous pouvons approximer le débit
granulaire par :
Rg = −
+∞X
i=0
p(ri) log2 p(ri) +
+∞X
i=1
p(ri) log2#Sn (ri) . (4.38)
Si l’on introduit le fait que le réseau est “mis à l’échelle” au moyen d’un pas
de quantification q (estimé par une allocation des ressources binaires), l’énergie
des vecteurs du réseau est multiplié par qp et la formule (4.38) peut s’écrire
sous la forme :
Rg(q) = −
+∞X
i=0
p(qri) [log2 p(qri)− log2#Sn (ri)] . (4.39)
Modélisation de la loi du rayon p(ri) La formule (4.39) nécessite la
connaissance de la loi de distribution du rayon qui dépend du modèle de distri-
bution de la source et donc de la métrique Lp utilisée. Nous avons proposé une
modélisation de cette loi pour des réseaux Zn valide à la fois pour des bas et
des forts débits. Cette approximation se base sur la connaissance d’un modèle
de la densité de probabilité conjointe fX1,...,Xn(x1, ..., xn) de la source. Elle est
donné ici sous la forme de la proposition 5 et sa démonstration se trouve dans la
thèse de Raﬀy [429] et dans l’article “Distortion-rate models for entropy coded
lattice vector quantization” [11] en annexe E du document.
Proposition 5 Soit x = (x1, ..., xn) un vecteur aléatoire de dimension n ayant
pour densité de probabilité conjointe fX1,...,Xn(x1, ..., xn) et soit une métrique
Lp. La probabilité de la surface de rayon r qui résulte de la quantification de x
par un QVA avec un facteur d’échelle q sur un réseau cubique Zn est donnée
par :
Pr
n
kykp = qr
o
=
+∞X
m1=−∞
. . .
+∞X
mn=−∞
δ(
nX
k=1
|mk|p − rp)
×
q/2Z
−q/2
. . .
q/2Z
−q/2
fX1...Xn (x1 −m1q, . . . , xn −mnq) dx1 . . . dxn
avec δ le symbol de Kronecker tel que δ (u) = 1 si u = 0 et 0 sinon.
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Nous avons montré expérimentalement que ce modèle est très précis quel
que soit le facteur d’échelle q. Par exemple, dans le cas d’une source Laplacienne
i.i.d. synthétique et d’un réseau Z8 l’erreur moyenne d’approximation du débit
réel est inférieure à 0,32% [11].
4.5 Conclusion-Synthèse
Nous avons développé une nouvelle méthode géométrique de codage des
coeﬃcients d’ondelettes qui utilise la quantification vectorielle par réseaux ré-
guliers de points, connue sous le nom de quantification vectorielle algébrique
(ou encore dans la littérature par le terme anglais “lattice VQ”). Cette méthode
permet de limiter le coût calcul de codage à celui d’un quantificateur scalaire.
Nos travaux se sont orientés suivant plusieurs objectifs et principalement, nous
avons proposé des solutions pour le dénombrement des vecteurs dans un ré-
seau régulier, pour l’indexage de ces vecteurs dans le cas d’une distribution
Gaussienne généralisée et pour la modélisation de la distorsion de quantifica-
tion et du débit dans un cadre non asymptotique. Ces travaux ont conduit à
la définition d’un algorithme de quantification vectorielle algébrique à entropie
contrainte pour la compression multirésolution des images.
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Chapitre 5
Le problème de décodage optimal
Dans ce chapitre je développe les activités de recherche que j’ai eﬀectuées
dans le domaine lié au décodage optimal d’images 2D et de séquences d’images
(vidéos). Le plan de ce chapitre est le suivant. Tout d’abord j’introduis dans
le paragraphe 5.1 le besoin d’un décodage d’images et de vidéos eﬃcace et je
mets en avant la notion de bruit borné qui caractérise le bruit de quantification
ainsi que les bruits liés à la chaîne instrumentale d’acquisition. La solution
que nous avons proposé pour résoudre ce problème est donnée dans le para-
graphe 5.2.1 pour les images fixes. Elle est basé sur un filtrage inverse non
linéaire dynamique. Nous avons étendue cette solution dans le cas des vidéos
et la méthode proposée est présentée dans le paragraphe 5.2.2 suivant. Dans ce
cas, nous avons introduit un critère basé sur la segmentation spatio-temporelle
des sequences et sur un traitement séparé du fond et des pixels en mouvement.
Enfin, le paragraphe 5.3 résume l’extension de notre approche pour le contrôle
et de la réduction des erreurs liées à la transmission ou au stockage des vidéos
sur des médias bruités.
5.1 Le besoin d’un décodage eﬃcace
Les systèmes d’imagerie (caméras et appareils photo numériques, satellites)
entraînent une perte de l’information due à l’optique (flou, artefacts dus aux
capteurs électroniques). De plus, la capacité mémoire liée au stockage ou à
la transmission étant limitée, l’utilisation d’un codeur est nécessaire afin de
réduire le débit binaire. L’usage d’un codeur a pour conséquence d’engendrer
la création d’artefacts nuisibles à la qualité visuelle. La suppression de ces
artefacts permet un meilleur confort visuel dans la perception des données
restaurées.
Les méthodes classiques de décodage et restauration procèdent en deux
étapes : dans un premier temps l’image est décodée puis, afin de supprimer
le flou et d’éliminer les artefacts l’image subit un post-traitement. Dans ce
175
176 Chapitre 5. Le problème de décodage optimal
document, l’objectif n’est pas de faire un état de l’art complet de ce genre de
méthodes. Cependant, parmi les méthodes les plus récentes de post-traitements
il est important de distinguer les approches basées sur les Equations aux Dé-
rivées Partielles (EDP). Un récapitulatif des méthodes de restauration par
EDP est dressé par Deriche et Faugeras dans [392]. Parmi les techniques les
plus récentes, nous pouvons citer les travaux de Charbonnier [386], [387], [388]
qui introduisent une méthode de débruitage basée sur la régularisation semi-
quadratique dans laquelle le problème est formulé comme une minimisation
d’énergie, ainsi que les travaux de Vese et Aubert [441], [381] qui proposent
des approches variationnelles pour la reconstruction d’images. On peut no-
ter aussi les travaux de Osher et Rudin sur les filtres de choc [426]. D’autre
part, Katsaggelos a présenté diﬀérents travaux sur la restauration d’images
décodées : une formulation générale pour la restauration sous contraintes est
donnée dans [409], et des algorithmes de restauration itératifs dans [410] et
[411]. Enfin, dans [412] et [414], Kornprobst réalise une étude et une compa-
raison des méthodes de débruitage existantes et déduit un formalisme commun
à toutes ces méthodes. Les approches stochastiques sont également diverses et
variées ; les travaux de Besag [383], Geman et Geman [395] et Azencot [382]
permettent de lier ces approches aux approches déterministes. De façon géné-
rale, ces approches ne prennent pas en compte les caractéristiques du système
d’acquisition/transmission et du bruit qu’il engendre, ainsi que la non-linéarité
du quantificateur. Les images décodées souﬀrent d’artefacts gênants pour les
photo-interprètes, spécialement à des forts taux de compression. En eﬀet, les
méthodes basées sur les transformées à reconstruction exacte éliminent les pro-
blèmes d’aliasing uniquement dans le cas ou il n’y a pas de quantification [158],
[416] et [421]. Une transformée linéaire ne peut en aucun cas prendre en compte
l’aspect non linéaire du quantificateur. La quantification est un problème com-
plexe ; c’est une transformée non linéaire dont l’erreur est diﬃcile à modéli-
ser. De plus, l’optimisation de cette opération au sens du meilleur compromis
débit-distorsion, se fait généralement dans le domaine transformé. Ainsi, le fait
d’appliquer une transformée inverse se traduit par des artefacts non contrôlés
(en particuliers des oscillations sur les contours dans l’image).
Une façon de prendre en compte la non-linéarité du quantificateur consiste
alors à optimiser le filtrage de synthèse. Ainsi, Chen et Lin [389] introduisent
des filtres de Wiener dans un schéma de codage multirésolution par ondelettes
de façon à restaurer des signaux fractals qui ont souﬀert d’une distorsion due
au bruit canal. En présence de quantification, Dembo et Malah ont utilisé un
modèle statistique de bruit pour la conception des filtres optimaux au sens du
minimum d’erreurs quadratiques moyennes [391]. Les filtres sont obtenus à par-
tir d’un ensemble d’équations linéaires. Le but est d’améliorer les performances
des transformées multirésolutions non orthogonales pendant le codage d’images.
Cependant, Moulin a montré que la faible performance de tels codeurs ne peut
pas être attribuée à l’utilisation d’une transformée non orthogonale mais à l’uti-
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lisation d’une structure inadaptée des codeurs [425]. Il utilise des techniques
numériques pour minimiser la distorsion globale sans imposer aucune restric-
tion aux modèles des quantificateurs. Kovacevic dans [417], [400] et Haddad
dans [401], sacrifient l’orthogonalité et la reconstruction parfaite afin d’optimi-
ser les filtres de synthèse de façon à minimiser l’erreur de reconstruction. Ces
approximations utilisent des filtres d’analyse fixes et des quantificateurs selon
le modèle de Lloyd-Max qui soit maximisent le SNR, soit réduisent les dépen-
dances du signal reconstruit. En particulier, Delopoulos et Kollias développent
une technique de filtrage basée sur la minimisation de l’erreur de reconstruc-
tion en connaissant les statistiques du second ordre du signal et du bruit de
quantifcation [390]. Enfin, Gosse et Duhamel ont proposé un algorithme itératif
d’optimisation des coeﬃcients des filtres pour le cas monodimensionnel (codage
de la parole) [397], [398]. Les filtres de synthèse sont optimisés au sens du mi-
nimum de l’erreur quadratique moyenne. Les modèles de bruit blanc et coloré
sont alors utilisés de façon à étudier leurs performances. Les résultats montrent
que le modèle de bruit blanc se comporte aussi bien que le modèle de bruit
coloré. Cependant, ces approches ne donnent pas des gains très significatifs.
Les travaux que nous avons eﬀectués ont pour objectif de remettre en cause
les filtres linéaires à reconstruction parfaite. Nous proposons de combiner la
prise en compte de la non-linéarité du quantificateur ainsi qu’une optimisation
de l’opération de décodage par une approche variationnelle. Nous avons proposé
un algorithme de décodage adapté à la problématique globale posée. En eﬀet, le
compresseur étant imposé, nous proposons l’optimisation du décodeur en pre-
nant à la fois en compte les caractéristiques du bruit de quantification pour un
codeur spécifié ainsi que les caractéristiques du système d’acquisition : connais-
sance de la Fonction de Transfert de Modulation (FTM) de l’optique ainsi que
du bruit électronique des capteurs. Le principe de cette nouvelle méthode est
basé sur le calcul d’un “filtre de synthèse” au décodeur, par optimisation d’un
critère. Ce critère prend en compte la façon de quantifier/coder ainsi que des a
priori sur l’image reconstruite introduits sous la forme de contraintes. Le double
objectif est de réduire les artéfacts dus à l’opération de codage (eﬀets de blocs,
détérioration des contours. . .), ainsi que de déconvoluer et restaurer l’image ac-
quise en prenant en compte les caractéristiques du système d’acquisition. Ces
deux opérations sont eﬀectuées conjointement et non pas successivement. Un
point novateur est aussi la prise en compte dans la chaîne de traitement du
bruit caractérisé par un bruit borné non stationnaire. Notre approche a été soit
multirésolution pour le décodage optimal d’images fixes avec une application
dans le cadre de l’imagerie satellitaire, soit basée sur la DCT pour le décodage
optimal de vidéos codées MPEG.
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5.2 La réduction des artefacts de compression
5.2.1 Dans le cadre des images fixes
Ces travaux ont été réalisés durant la thèse de Stéphane Tramini (1999)
[438] que j’ai co-encadrée en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud
à l’Université de Nice-Sophia Antipolis. A cette occasion, nous avons collaboré
avec le Professeur G. Aubert du laboratoire J.A. Dieudonné de l’Université de
Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été publiée dans la revue
International Journal of Imaging Systems and Technology en octobre 1998 :
“Intraframe image decoding based on a nonlinear variational approach” [9].
5.2.1.1 Problème de reconstruction au décodage
Problématique Décoder une image comprimée est un réel problème. En
eﬀet, la diﬃculté majeure est de prendre en compte les caractéristiques du sys-
tème de compression et du bruit qu’il engendre. Nous avons proposé de traiter
simultanément le décodage et le débruitage sur des images ayant subi une opé-
ration de compression [56], [57], [61]. Le but de nos travaux est la suppression
des artefacts liés à l’acquisition et la compression par la prise en compte de
la globalité du système. Un simple filtrage linéaire ne prend pas en compte la
non-linéarité de l’opération de quantification et la non-stationnarité des images.
C’est pourquoi nous proposons de concevoir le décodeur en prenant en compte
des a priori sur la solution et la connaissance du codeur (transformation et
quantification), afin d’atténuer les eﬀets dus au bruit de quantification. La so-
lution peut être considérée comme un problème inverse avec optimisation de la
structure transformation - quantification - decodage formulée par une
approche variationnelle. Cette nouvelle approche de décodage se traduit par un
filtrage inverse non linéaire dynamique.
Notations Une image en niveaux de gris (et en variables continues) peut être
représentée par la relation suivante :½
f : Ω ⊂ R2 7−→ R
(x, y) 7−→ f (x, y) (5.1)
où f (x, y) correspond à l’intensité du pixel au site (x, y). Considérons l’opéra-
teur “transformée” T défini par½
T : L2 (Ω) 7−→ L2 ¡ΩT ¢
f (x, y) 7−→ Tf (u, v) (5.2)
supposé linéaire et continu. L’image p = Tf est l’image dans le domaine trans-
formé ΩT ⊂ R2. Définissons par bp l’image fo d’origine quantifiée dans le do-
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maine transformé. La fonction bp (u, v) donne la valeur du pixel de l’image quan-
tifiée pour (u, v) appartenant au domaine transformé ΩT . En supposant que
l’erreur de quantification ε est additive [396], et que fo et ε sont décorrélés, il
est possible d’écrire la relation :
bp = Q (Tfo) = Tfo + ε, (5.3)
avec Q l’opérateur de quantification et T l’opérateur de transformation suppo-
sés connus.
Critère proposé Le problème principal au décodage est de reconstruire
l’image f∗ qui approxime l’image d’origine fo en utilisant la connaissance de bp
et T . Rao, Miller, Rose et Gersho ont proposé une solution à ce problème en
introduisant la quantification vectorielle généralisée [431], [432]. Pour T et sa
transformation duale T ∗ connues, la solution qu’ils proposent consiste à opti-
miser conjointement les dictionnaires de codage et de décodage, ce qui modifie
les valeurs de bp en fonction de la minimisation d’un certain critère. Dans notre
cas, nous proposons de résoudre le problème de décodage formulé par l’équa-
tion (5.3) en minimisant une fonctionnelle J sur l’espace Ω. L’idée générale est
de trouver f∗ qui minimise J pour T et bp fixés, telle que :
f∗ = arg min
f∈L2(Ω)
J (f) , (5.4)
où nous avons défini J par
J (f) =
Z
ΩT
(Tf − bp)2 dΩT . (5.5)
Afin de résoudre ce problème inverse mal posé et éviter une solution domi-
née par le bruit, nous régularisons la solution du critère J donné équation (5.5)
de façon à rendre le problème bien posé. La régularisation assure l’existence,
l’unicité et la stabilité de la solution. On peut établir une régularisation en
introduisant une fonction de potentiel [388] de façon à éviter un lissage isotro-
pique. En eﬀet, ce terme permet de supprimer l’eﬀet néfaste du bruit sur la
solution obtenue tout en préservant les contours. Le choix ainsi que les proprié-
tés de la fonction de potentiel ϕ comme fonction de régularisation1 préservant
les contours sont indiqués dans les travaux de Charbonnier [387], [386], [388].
La fonction ϕ choisie est une fonction convexe de classe C2. Le critère régularisé
est alors donné par :
J (f) =
Z
ΩT
(Tf − bp)2 dΩT + λ2 Z
Ω
ϕ (|∇f |) dΩ. (5.6)
1Notons que ϕ (x) = x2 correspond à une régularisation au sens de Tikhonov.
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Dans le cas où T est une transformée en ondelettes sur N niveaux, J (f)
devient :
J (f) =
3N+1X
k=1
πk
Z
ΩTk
(Tf − bp)2 dΩTk + λ2 Z
Ω
ϕ (|∇f |) dΩ, (5.7)
où les pondérations πk sont introduites par la biorthogonalité des filtres (cf.
chapitre 2) et où ΩTk est le domaine des coeﬃcients transformés appartenant à
la sous-bande k avec, [
k
ΩTk = Ω
T . (5.8)
5.2.1.2 A priori sur le bruit de quantification : bruit borné
Formalisation du problème Le terme d’attache aux données de l’équation
(5.5) suppose que la solution f∗ continue peut être déterminée au sens des
moindres carrés par la mesure directe de Pr (f/bp), grâce à la connaissance de
la quantité observée bp et en supposant que f est gaussien au voisinage de bp [438].
Cependant, ce terme n’est pas suﬃsant pour assurer une bonne modélisation
du quantificateur : il ne suppose pas que le bruit de quantification ε est un
bruit borné2. En eﬀet, si nous prenons le cas simple d’un quantificateur scalaire
uniforme de pas q on a :
−q
2
≤ ε < q
2
, (5.9)
ou encore,
Tf ∈ Iq =
hbp− q
2
, bp+ q
2
h
(5.10)
où q désigne le pas de quantification utilisé au site (u, v) pour quantifier Tf(u, v).
Ceci nous amène à reformuler le problème de minimisation de la fonctionnelle J
définie par l’équation (5.7) par le problème d’optimisation (P ) sous contrainte
suivant :
(P )
(
minimiser J (f)
sous la contrainte Tf ∈ Iq
(5.11)
Satisfaire la condition Tf ∈ Iq est équivalent à vérifier les deux inégalités :(
g1,q (f) = Tf − bp− q2 < 0
g2,q (f) = bp− Tf − q2 ≤ 0 (5.12)
pour tout Tf ∈ ΩTk et k ∈ {1, ..., N}. L’ensemble F des solutions de (P ) est
alors défini par
F =
©
f ∈ L2 (Ω) /g1,q (f) < 0 et g2,q (f) ≤ 0
ª
. (5.13)
2Cette idée était apparue parallèlement dans [446] pour la restauration d’images codée
JPEG et mise en œuvre par une méthode de projection.
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Méthode basée sur la dualité lagrangienne Nous avons ramené la ré-
solution de ce problème d’optimisation sous contraintes en un problème d’op-
timisation sans contraintes en utilisant la dualité lagrangienne. La notion de
dualité lagrangienne constitue un outil particulièrement adapté pour l’opti-
misation des fonctions convexes ou localement convexes [424]. Le Lagrangien
associé au problème (P ) est alors donné par
£ (f, µ) = J (f) +
3N+1X
k=1
2X
i=1
Z
ΩTk
µi,kgi,qk (f) dΩ
T
k , (5.14)
avec µi,k des nombres réels positifs ou nuls. Prouver l’existence et l’unicité d’une
solution à ce critère est un problème diﬃcile. Une étude théorique complète
de ce critère est donnée dans la thèse de Tramini [438]. La solution optimale
au problème (P ) est obtenue en déterminant un point col de la fonction de
Lagrange. La recherche du point col se fait en résolvant le système (Q) dual de
(P ) suivant :
(Q)



max
µ
w (µ) = max
µ
·
min
f∈L2(Ω)
£ (f, µ)
¸
µ ∈ L2
¡
ΩT
¢+ (5.15)
— w (µ) est une fonction concave de µ. Cette propriété est absolument gé-
nérale et ne suppose rien sur la convexité du critère J et sur les fonctions
gi,q, ni sur la convexité de l’ensemble des solutions F . La concavité de
w (µ) permet d’aﬃrmer que tout optimum local µ∗ de w (µ) est un op-
timum global. La preuve de la concavité en µ de la fonction duale est
donnée dans la thèse de Tramini (annexe E) [438].
— Lorsqu’il existe un point-col (en particulier dans le cas convexe) et que le
minimum en f de la fonction de Lagrange £ (f, µ∗) est unique pour µ=µ∗
(optimum du dual), la résolution du problème dual (Q) permet d’obtenir
une solution optimale du problème (P ). Dans les cas où il n’existe pas de
point-col, la résolution du problème dual procure une solution approchée.
Notre objectif était de développer un algorithme permettant d’approcher
une solution de (P ). C’est dans ce sens que nous avons introduit l’algorithme
de décodage MORPHE (pour “Method for Optimal Reconstruction including
Projection and Hyperparameters Estimation”) [438].
5.2.1.3 MORPHE : Filtrage inverse non linéaire dynamique
Minimisation du Lagrangien Elle constitue la première étape de l’opti-
misation qui est une étape cruciale pour la régularisation. Supposons que la
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solution f∗ au problème de minimisation existe. Cette solution f∗ vérifie alors
∂£ (f, µ)
∂f
¯¯¯¯
f=f∗
= 0. (5.16)
Dans [438], nous avons calculé les équations d’Euler Lagrange associées.
Pour tout k ∈ {1, ..., N}, ces équations sont données par :
∂£ (f, µ)
∂f
= T ∗πk (Tf − bp)− λ2divµϕ0 (|5f |)
2 |5f | · 5f
¶
+
1
2
T ∗ (µ1,k − µ2,k) ,
(5.17)
où T ∗ est l’opérateur transformée dual, avec les conditions aux bords de Neu-
mann :
∂f
∂n
¯¯¯¯
∂Ω
= 0.
La résolution du système (5.17) nous permet d’obtenir la solution f∗, elle
détermine ainsi la fonction duale w (µ).
Recherche de la variable duale optimale Cette deuxième étape de re-
cherche de l’optimum de la fonction duale ne pose pas de réelles diﬃcultés en
raison de la propriété de concavité de w (µ). En pratique µ∗ n’étant pas connu
a priori, nous proposons d’appliquer une méthode itérative pour engendrer une
suite (µm)m≥0 convergeant vers µ
∗. On définit alors µm+1 par la relation de
récurrence donnée par
µm+1 = P+ (µ
m + ηm5 w (µm)) (5.18)
où P+ (µ) = max (µ, 0). Dans cet algorithme, les pas de déplacement ηm peuvent
être choisis a priori : il s’agit alors d’une méthode de gradient à pas prédéter-
minés ou de sous-gradient, appliquée à la fonction duale (le lecteur intéressé
dans la stratégie des choix des pas peut se référer à l’ouvrage [424]).
Algorithme proposé Les méthodes qui consistent à résoudre le problème
dual exploitent la propriété de concavité de la fonction duale w et le fait que
l’on peut déduire un gradient du calcul de la valeur w (µ). Tout algorithme de
gradient peut être utilisé. Nous proposons d’appliquer le schéma d’optimisation
alterné donné par l’algorithme suivant basé sur la méthode de Usawa [439]. On
note :
C (f, µ) =
3N+1X
k=1
2X
i=1
Z
ΩTk
µi,kgi,qk (f) dΩ
T
k (5.19)
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ALGORITHME
1. Initialisation : Choisir µ01 ≥ 0, µ02 ≥ 0 et m = 0
2. Chercher f∗(m+1) = arg min
f∈L2(Ω)
£ (f, µm) en résolvant3 le système (5.17).
3. Calculer w (µm) = J
¡
f∗(m+1)
¢
+C
¡
f∗(m+1), µm
¢
4. Evaluer µm+1 = P+ (µm + ηm5w (µm))
5. Test d’arrêt : Si C
¡
f∗(m+1), µm+1
¢ ' 0 Alors arrêter Sinon m ←
m+ 1 et aller à l’étape 2.
Propriété de conservation du train binaire Afin de supprimer les ar-
tefacts liés à une compression de données, les méthodes “classiques” de post-
traitement ont tendance à trop lisser l’image décomprimée et donc à perdre
une partie de l’information qu’elle contient. Cette perte d’information entraîne
alors une non conservation du train binaire de l’image comprimée. En eﬀet,
si l’image décomprimée traitée par le post-traitement est passée une nouvelle
fois dans le système de compression avec les mêmes paramètres (transformée
et quantificateur identiques), l’image en sortie du codeur est diﬀérente de celle
trouvée lors du premier codage. La prise en compte de la caractéristique de bruit
borné permet de remédier à ce problème. En eﬀet, si après le post-traitement
on assure que la solution vérifie la contrainte (5.10), alors le système devient
robuste à un nombre “infini” de compression / décompression / post-traitement
successifs.
5.2.1.4 Résultats
Sur la figure 5.1 nous présentons un résultat de décodage d’image au moyen
de l’algorithme MORPHE. Les résultats montrent un gain en rapport Signal-
à-Bruit Pic (PSNR) d’environ 1,03 dB par rapport à un décodage “classique”
qui consiste à appliquer le filtrage inverse linéaire au moyen des filtres duaux
de synthèse T ∗. L’algorithme de compression qui a été utilisé est celui que nous
avons développé au cours de la thèse de Raﬀy [8], [429] avec les filtres “9-7”
(cf. chapitre 2). Une étude expérimentale complète se trouve dans la thèse de
Tramini [438].
5.2.1.5 Application à l’imagerie satellitaire
Problématique Dans le cadre d’une étude avec le Centre National d’Etudes
Spatiales (CNES) sur la déconvolution d’images satellitaires haute résolution,
nous avons adapté la méthode MORPHE au cadre de la restauration d’images
3La recherche du minimum du Lagrangien en f est faite au moyen d’un algorithme de
régularisation semi-quadratique développé dans [388].
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Fig. 5.1 — Décodage optimal de l’image lena comprimée avec un taux de
compression de 86 :1 (0,093 bpp). Images de gauche : décodage standard par
filtrage inverse linéaire - PSNR=30,18 dB. Images de droite : décodage par
MORPHE - PSNR=31,21 dB.
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floues altérées par un bruit borné. Les instruments optiques d’aujourd’hui
doivent être performants et peu coûteux. L’amélioration du rapport performance-
coût dépend en grande partie de la synergie de l’ensemble du système : instrument-
traitement sol. De plus, l’importance des coûts instrumentaux à bord est un
facteur décisif, d’où la nécessité du report au sol des traitements complexes.
Depuis la génération SPOT5, des modes hautes résolutions produisent des
images sans repliement spectral. Cette propriété est essentielle afin d’eﬀectuer la
déconvolution-restauration dans de bonnes conditions. La connaissance fine des
caractéristiques instrumentales dont dispose le CNES (FTM, caractéristiques
du bruit d’acquisition . . .) permet d’eﬀectuer ces déconvolution-restauration
en introduisant des données a priori. De multiples travaux de déconvolution-
restauration existent, mais nous ne proposons pas dans ce document un rappel
ou une étude de ces méthodes. Le lecteur intéressé pourra se référer aux tra-
vaux de [408], [433], [434], [435], [420]. Notre tâche a été de tirer parti des
informations fournies par le CNES (dans le cas d’images satellites) ou par le
système d’acquisition, et MORPHE correspond parfaitement à cette attente,
surpassant tant au niveau visuel qu’en terme de SNR les méthodes classiques
de déconvolution-restauration [438].
En eﬀet, les systèmes d’imagerie satellitaire entraînent l’apparition de flou
lié à l’optique du satellite, l’introduction de bruit électronique et de numérisa-
tion. De plus, la capacité mémoire liée au stockage ou à la transmission étant
limitée, l’utilisation d’un codeur est nécessaire afin de réduire le débit binaire.
L’usage d’un codeur couplé au système d’acquisition a pour conséquence d’en-
gendrer la création d’artefacts nuisibles à la qualité visuelle. Ces opérations
se caractérisent par une perte d’information, ainsi que par l’apparition d’arte-
facts (moutonnement, ringing pour les ondelettes, eﬀets de bloc pour JPEG).
La suppression de ces artefacts permettrait un meilleur confort visuel dans
la perception des données restaurées ou d’envisager des taux de compression
supérieurs.
Contrairement aux méthodes classiques, qui eﬀectuent séparément le déco-
dage, le débruitage et la déconvolution, nous avons proposé une méthode de
decodage - debruitage - deconvolution conjoint pour la reconstruction
d’images. Ces travaux ont fait l’objet des publications suivantes : [57], [62], [61],
[64], [71].
Modélisation du processus d’acquisition Les imperfections des capteurs
de nombreux systèmes d’imagerie introduisent une dégradation que l’on peut
modéliser par une convolution avec un filtre passe-bas de réponse impulsionnelle
H et le cumul d’un bruit additif b correspondant au bruit des capteurs. Le
filtre H, qui correspond à la Fonction de Transfert de Modulation (FTM) de
l’optique, est un filtre bidimensionnel supposé être anti-aliasing [418]. Dans ce
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cas de figure, l’image acquise peut s’exprimer de la manière suivante :
fb = Hfo + b. (5.20)
Selon les experts de systèmes d’imagerie, le bruit d’acquisition global peut
être assimilé à un bruit borné centré et non stationnaire. Ainsi, si l’on note
bmin et bmax les bornes du signal b (x, y), la connaissance de fb version floue et
bruitée de fo nous permet de dire que la solution recherchée f∗ doit vérifier :
Hf∗ ∈ Ib = [fb − bmin, fb + bmax] (5.21)
Contrairement aux bornes du bruit de quantification qui dépendent de
chaque sous-bande k, les bornes bmin et bmax ne dépendent que du pixel ob-
servé et leur détermination est faite directement à partir de la distribution du
signal b. Nous avons considéré dans nos travaux une modélisation uniforme de
la distribution de ce bruit [438].
Modélisation de la dégradation acquisition/compression En combi-
nant les deux processus d’acquisition et de compression, il est possible de mo-
déliser la transformation complète permettant de passer de l’image réelle fo
recherchée à l’image observée bp. Ce modèle est de la forme :
bp = Q (THfo + Tb) = THfo + η, (5.22)
où η = Tb + ε représente le bruit dû à la fois à la quantification et aux im-
perfections du système d’acquisition. Dans ce cas de figure, la fonctionnelle J
introduite à l’équation (5.7) devient :
J (f) =
3N+1X
k=1
πk
Z
ΩTk
(THf − bp)2 dΩTk + λ2 Z
Ω
ϕ (|∇f |) dΩ. (5.23)
De plus, nous avons montré dans [438] que dans l’espace transformé la
condition (5.21) devenait :
THf∗ ∈ Iθ = [bp− θ, bp+ θ] (5.24)
où les bornes θ sont définies pour une sous-bande k par la somme de deux
bornes :
θ =
q
2
+ bT . (5.25)
La détermination de la borne bT qui dépend du bruit d’acquisition n’est
pas un problème facile. Le calcul est donné dans la thèse de Tramini [438].
Notons simplement que cette borne est maintenant multirésolution et dépend
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de la sous-bande k considérée. La formulation du problème de minimisation de
la fonctionnelle J définie par l’équation (5.23) devient alors :
(P )
(
minimiser J (f)
sous la contrainte THf ∈ Iθ
(5.26)
Une étude complète de ce problème est donnée dans la thèse de Tramini [438]
ainsi que de nombreux résultats visuels et numériques sur des images satellites
fournie par le CNES Toulouse. L’algorithme que nous avons développé pour ce
problème reste basé sur la méthode MORPHE décrite au paragraphe 5.2.1.3.
5.2.2 Dans le cadre des vidéos
Ces travaux on été réalisés durant la thèse de Joël Jung (2000) [407] que
j’ai co-encadrée en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à l’Univer-
sité de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été publiée dans la
revue IEEE Transactions on Multimedia en juin 2003 : “Optimal decoder for
block-transform based video coders” [14]. Cet article est donné en annexe G du
document. Nous avons de plus breveté nos travaux avec le CNRS [22].
5.2.2.1 Problématique
Le problème de l’eﬀet de blocs La plupart des algorithmes de compression
de vidéos numériques standardisés et utilisés dans des systèmes d’acquisition
(appareils photos numériques, caméras vidéos numériques) ou de transmission
(télévision numérique) sont basés sur le standard JPEG et donc sur des trans-
formées en blocs (DCT). Dans toutes ces applications, la qualité des images
fournies par les décodeurs est un point clé. Or, ces images souﬀrent généra-
lement d’artefacts tels que les eﬀets de blocs introduits par la quantification
et la transformée. Ainsi, les constructeurs doivent inclure des algorithmes de
post-traitements dans les systèmes de façon à améliorer au mieux la qualité des
images et des vidéos décomprimées. De nombreuses approches ont été propo-
sées dans la littérature pour réduire les eﬀets de blocs. Historiquement, Gersho
[430] a initié ces approches sur les images fixes en utilisant un filtrage non li-
néaire adaptatif. Par la suite, d’autres méthodes ont été suggérées basées sur
des filtrages globaux et locaux [419], du seuillage dans le domaine des onde-
lettes [402], ou encore sur la minimisation d’un critère [443]. Les méthodes de
décodage avancées adoptent une approche globale pour le décodage au moyen
de la minimisation d’un critère qui modélise les eﬀets de blocs [423], [58]. Elles
permettent de diminuer les eﬀets indésirables de lissage liés au post-traitement.
Néanmoins, le traitement de la vidéo nécessite une prise en compte des caracté-
ristiques temporelles de celle-ci [14] et non pas un traitement indépendant sur
chacune des images consécutives. Dans cette optique, des travaux récents ont
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introduit des méthodes de suppression des eﬀets de bloc pour les vidéos codées
MPEG [444], [442], [385], [393], [427], [445], [14]. Notons que l’algorithme de
post-traitement préconisé par la norme MPEG-4 et basé sur [428] eﬀectue une
détection des artefacts dans le domaine spatial alors que la correction se fait
dans le domaine transformé DCT par des opérations de filtrage. Cet algorithme
constitue actuellement la référence [403].
Les méthodes orientées objet La prise en compte de l’aspect temporel a
aussi été étudiée au moyen de méthodes spatio-temporelles orientées objet. Ce
problème a été largement investigué et de nombreuses approches diﬀérentes ont
été proposées dans la littérature. Par exemple, nous pouvons citer les travaux de
[404], [406] pour la segmentation spatio-temporelle d’objets en mouvement et
ceux de [399], [405] pour le suivi d’objets (“tracking”). La plupart des méthodes
exploite les informations spatiales et temporelles dans les vidéos pour séparer le
fond fixe de l’objet en mouvement [440], [394]. Dans [384] Katsaggelos proposa
une méthode qui permet de traiter simultanément le problème de suppression
de bruit et d’estimation du mouvement. Le même problème a été étudié dans
[415] ou les auteurs traitent la segmentation spatio-temporelle et la restauration
de la vidéo de façon couplée.
Notre contribution La plupart de ces méthodes n’exploite pas toute l’infor-
mation apportée par le train binaire comprimé, comme par exemple la connais-
sance des pas de quantification, les vecteurs mouvements, le type de macrobloc
(I ou P) etc. En conséquence, d’un côté les résultats de la segmentation sont
sévèrement altérés par les eﬀets de blocs et d’un autre côté les méthodes utili-
sées pour supprimer les eﬀets de blocs ne peuvent bénéficier d’une segmention
spatio-temporelle eﬃcace pour traiter séparément les objets en mouvement et
le fond fixe. Dans cet optique, nous avons proposé un algorithme de suppression
des eﬀets de blocs orienté objet qui exploite les informations contenues par le
train binaire M-JPEG (“Motion-JPEG”) ou MPEG. Cet algorithme se résume
en trois points :
1. Le fond fixe de la scène est estimé ainsi que les pixels en mouvement. Les
eﬀets de blocs et le bruit de quantification sont traités sur le fond fixe de
façon conjointe à la procédure de segmentation spatio-temporelle.
2. Chaque objet en mouvement est ensuite isolé et un suivi d’objet est ef-
fectué de façon à générer des séquences indépendantes d’objets en mou-
vement (“Video Object Plane” - VOP). Les eﬀets de blocs et le bruit de
quantification sont traités sur chaque VOP de façon indépendante.
3. La séquence débruitée est reconstruite à partir du fond fixe et des VOPs.
Notre approche et nos contributions dans ce domaine sont décrites dans les
paragraphes suivants.
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5.2.2.2 La séparation du fond et des objets en mouvement
Le critère de segmentation spatio-temporel proposé Le problème posé
consiste à séparer les pixels en mouvement ck du fond f∗k estimé à l’image k
dans la séquence. L’idée principale de notre approche est basée sur l’observation
que les objets en mouvement dans la séquence sont caractérisés par de fortes
discontinuités temporelles. Ainsi, afin de séparer les objets en mouvement du
fond, nous avons proposé d’eﬀectuer un lissage temporel de la séquence sur tous
les pixels qui présentent un fort gradient temporel. Ce problème est formulé
comme un problème inverse en introduisant la fonctionnelle (5.27) suivante :
J (fk, ck) =
Z
Ω
c2k (fk − T ∗bpk)2 dΩ| {z }
(1)
+ αp
Z
Ω
(ck − 1)2 k∇Tfkk2 dΩ,| {z }
(2)
(5.27)
où T ∗ représente la DCT inverse (T est ici l’opérateur DCT), T ∗bpk est l’image
observée et ∇T symbolise le gradient temporel entre l’image fk et une image
de moyenne temporelle mk définie par la relation suivante :
mk =
1Pk−1
i=1 ci
k−1X
i=1
cifi, pour
k−1X
i=1
ci 6= 0. (5.28)
On définit le gradient temporel par l’équation (5.29) :
∇T fk = |fk −mk| (5.29)
Notons que dans la relation (5.27), αp est un coeﬃcient qui permet de
contrôler la convergence du critère vers T ∗bpk ou mk. Pour obtenir des fonds
diﬀérents sur chaque image :
— Les zones de l’image correspondant aux objets vont être remplacées par
une information temporelle, correspondant à une moyenne évoluée des
pixels des images précédentes, sur cette zone (terme (2) dans l’équation
(5.27)) ;
— Les zones correspondant au fond sont remplacées par des pixels issus de
l’image observée (terme (1) dans l’équation (5.27)).
Ce principe est schématisé dans la thèse de Jung [407] et dans notre article
“Optimal decoder for MPEG-based video coder” [14] donné en annexe G du
document (figure 2).
La solution Pour chaque image k de la séquence, l’image de fond f∗k minimise
J pour T , bpk et mk fixés, telle que :
f∗k = arg min
fk,ck
J (fk, ck) . (5.30)
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La solution optimale de ce problème est donnée pour :
∂J (fk, ck)
∂fk
= 0 et
∂J (fk, ck)
∂ck
= 0 (5.31)
ce qui est équivalent à résoudre le système suivant pour chaque image k :



³
c2k + αp (ck − 1)
2
´
fk = c2kT
∗bpk + αp (ck − 1)2mk (a)
et ck =
αp(fk−mk)2
αp(fk−mk)2+(fk−T∗bpk)2 (b).
(5.32)
L’interprétation de cette dérivée permet de distinguer clairement que fk va
tendre vers T ∗bpk, vers mk, ou vers un compromis des deux, en fonction des
valeurs de ck . De plus, on observe que si fk est proche de mk, c’est-à-dire que
l’on se trouve sur un pixel appartenant à un objet en mouvement, ck tend vers
0. Inversement, si fk est proche de T ∗bpk, ck tend vers 1.
Algorithme proposé Nous avons proposé l’algorithme de minimisations al-
ternées suivant pour résoudre le système (5.32) :
ALGORITHME
1. Initialisation : ck = 1
2. Répéter jusqu’à convergence du critère en fk :
(a) etape 1 : résoudre l’équation (a) du système (5.32) en fk avec ck
fixé.
(b) etape 2 : résoudre l’équation (b) du système (5.32) en ck avec fk
fixé.
Au cours des itérations, la résolution du système (5.32) fournie une estimée
f∗k du fond et de l’image ck des pixels en mouvement telle que ck ∈ [0, 1]. Grâce
à ce principe de minimisations alternées, où le fond et les pixels en mouvement
sont calculés en parallèle et bénéficient chacun de la connaissance de l’autre,
les “objets” sont eﬃcacement détectés et retirés du fond.
5.2.2.3 Les contraintes liées au débruitage du fond
Régularisation du critère La minimisation du critère (5.27) proposé ef-
fectue une segmentation spatio-temporelle mais n’assure pas la suppression du
bruit de quantification ni des eﬀets de blocs introduits par le codage par DCT.
De la même façon que pour le décodage d’images fixes et pour supprimer l’eﬀet
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néfaste du bruit sur la solution obtenue tout en préservant les contours et éviter
ainsi un filtrage isotropique, nous introduisons un terme de régularisation au
critère (5.27). Ce terme est donné par :
C1 (fk) = λ
2
Z
Ω
ϕ1 (|∇fk|) dΩ (5.33)
Suppression des eﬀets de blocs L’objectif est de réduire l’eﬀet de bloc
[58], [65] présent sur l’image décodée, et plus particulièrement d’atténuer l’as-
pect spatial de cet artefact : au sein d’une même image des sauts d’intensité
apparaissent à la frontière des blocs DCT, et ce d’autant plus que le débit est
faible. L’action que nous devons mener se situe donc spatialement sur le bord
de ces blocs DCT. Nous avons proposé de localiser spatialement les eﬀets de
blocs de sorte de les éliminer sans altérer l’information contenue dans l’image.
Pour cela, la transformée en ondelettes est un outil parfaitement adapté. En ef-
fet, l’idée est de seuiller dans le domaine transformé les coeﬃcients d’ondelettes
correspondant aux bords des blocs, tout en conservant les autres coeﬃcients
qui représentent les détails de l’image. Le processus de décision pour réaliser
la sélection est donc primordial, afin de ne pas altérer l’image. Cette sélection,
a priori délicate, est simplifiée par le fait que l’on connait de façon précise la
localisation de l’eﬀet de bloc (la taille des blocs DCT est généralement connue)
et par la connaissance de la géométrie de l’eﬀet de bloc qui se caractérise par
des discontinuités horizontales et verticales et apparaît donc sous forme de
lignes de coeﬃcients d’ondelettes horizontales ou verticales, isolées des autres
coeﬃcients.
Pour supprimer les eﬀets de blocs, nous avons introduit une nouvelle contrainte
qui réalise un seuillage doux des coeﬃcients d’ondelettes [9]. Elle est donnée
par la relation :
C2 (fk) = η2
Z
ΩR
ϕ2
µ |Rfk|
δ
¶
dΩR (5.34)
où δ est un seuil qui dépend de l’amplitude de l’eﬀet de bloc, R représente
l’opérateur de la transformée en ondelettes et ΩR est le support de l’image
dans le domaine transformé en ondelettes. La valeur de η indique, pour chaque
pixel, si le coeﬃcient doit être seuillé ou non. Cette variable a été positionnée
pour chaque pixel par un processus de sélection décrit dans la thèse de Jung
[407] et qui tient compte des remarques précédentes, de sorte que η = 1 si
le coeﬃcient doit être seuillé, et η = 0 s’il doit être préservé. En pratique, la
contrainte C2 réalise par conséquent un seuillage doux dans le domaine spatio-
fréquentiel. Une étude complète sur la façon de procéder est donnée dans la
thèse de Jung [407].
Prise en compte du bruit borné de quantification Lors du décodage,
les matrices de quantification utilisées au codeur et présentes dans la trame
192 Chapitre 5. Le problème de décodage optimal
binaire sont connues pour chaque bloc DCT. De la même manière que pour les
images fixes, les valeurs de la transformée DCT de l’image fk doivent vérifier :
Tfk ∈ Iq =
hbpk − q
2
, bpk + q
2
h
. (5.35)
où q désigne le pas de quantification utilisé au site (u, v) pour quantifier Tfk(u, v)
qui correspond à la DCT de l’image f à l’instant k. Satisfaire la condition
Tfk ∈ Iq est équivalente à vérifier les inégalités données par le système d’équa-
tions (5.12).
5.2.2.4 Le critère spatio-temporel régularisé
La fonctionnelle complète permettant de réaliser à la fois le débruitage et
la suppression des eﬀets de blocs du fond, ainsi que l’extraction des pixels en
mouvement est donnée par l’équation suivante [65], [63] :
J (fk, ck) =
Z
Ω
c2k (fk − T ∗bpk)2 dΩ+ αp Z
Ω
(ck − 1)2 (fk −mk)2 dΩ (5.36)
+ λ2
Z
Ω
ϕ1 (|∇fk|) dΩ+ η2
Z
ΩR
ϕ2
µ |Rfk|
δ
¶
dΩR
Le rajout de la contrainte de bruit borné donné au paragraphe 5.2.2.3 précé-
dent nous amène a formaliser le problème de minimisation de cette fonctionnelle
par le problème (P ) suivant :
(P )
(
minimiser J (fk, ck)
sous la contrainte Tfk ∈ Iq
(5.37)
Ce problème peut être résolu en utilisant la dualité Lagrangienne pour ck
fixé et dans ce cas, le Lagrangien £ (fk, ck, µ) associé au problème (P ) s’écrit :
£ (fk, ck, µ) = J (fk, ck) +
NX
n=1
2X
i=1
Z
ΩTn
µi,ngi,qn (fk) dΩ
T
n (5.38)
oùN désigne ici le nombre de coeﬃcients dans un bloc DCT et ΩTn est le support
de l’image dans le domaine transformé DCT qui regroupe les coeﬃcients DCT
de même fréquence. Approcher une solution de (P ) peut être obtenu au moyen
de l’algorithme MORPHE défini au paragraphe 5.2.1.3 précédent. Les équations
d’Euler Lagrange associées sont données par :
∂£ (fk, ck, µ)
∂fk
= c2k (fk − T ∗bpk) + αp (ck − 1)2 (fk −mk)
− λ2div
µ
ϕ01 (|∇fk|)
2 |∇fk| ·∇fk
¶
+ η2R∗
ϕ02 (|Rfk| /δ)
2 |Rfk| /δ Rfk +
1
2
T ∗ (µ1,k − µ2,k)
(5.39)
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Fig. 5.2 — De gauche à droite : l’image originale, l’image des pixels en mouve-
ment ck et l’image des objets indexés.
La dérivation complète de la fonctionnelle par le théorème des accroissements
finis est donné dans l’annexe B de la thèse de Jung [407]. Ainsi, l’etape 1
de l’algorithme donné au paragraphe 5.2.2.2 revient à chercher la solution du
système d’équations non linéaires (5.39).
5.2.2.5 Le traitement des objets en mouvement
Extraction des VOP La segmentation spatio-fréquentielle donnée par la
résolution du système (5.39) et l’algorithme proposé au paragraphe 5.2.2.2 per-
met :
— D’estimer l’image de fond fk pour chaque image k de la séquence ;
— D’obtenir une estimation des pixels en mouvement (images ck) robuste
aux eﬀets de blocs qui apparaissent dans la séquence codée MPEG.
A partir des images ck de pixels en mouvement on déduit la liste des objets
en mouvement (VOP) avec leurs caractéristiques spatiales et temporelles au
moyen d’une segmentation spatiale et d’un tracking [407]. L’objectif de nos
travaux n’est pas de proposer de nouvelles méthodes pour l’indexation et le
tracking. Il existe de nombreuses méthodes qui font encore actuellement l’œuvre
de travaux spécifiques, telles que [436], [413], [422]. Un exemple d’extraction
d’objets en mouvement à partir des images ck est donné sur la figure 5.2.
Traitement des VOP Grâce à la connaissance des caractéristiques spatiales
et temporelles des objets, chacun d’entre eux va être traité indépendamment,
en fonction de ses propres caractéristiques. Le traitement repose sur la minimi-
sation d’une fonctionnelle, dont le comportement est proche de celui appliqué
sur le fond. Les contraintes spatiales sont similaires, par contre en temporel
la segmentation est remplacée par un moyennage temporel sur 2n+ 1 images,
avec compensation de mouvement. Ainsi, pour chaque objet Olk, et pour chaque
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image k, la nouvelle représentation restaurée de l’objet est donnée par la mini-
misation de la fonctionnelle (5.40) suivante :
J
¡
Olk
¢
=
nX
i=−n
Z
Ω
Ol
k
¡
Olk − T ∗bpk+i ¡x+ ulk,k+i, y + vlk,k+i¢¢2 dΩOlk
+C1
¡
Olk
¢
+C2
¡
Olk
¢
(5.40)
où
¡
uli,j , v
l
i,j
¢
est le vecteur mouvement de l’objet Oli, entre l’image i et l’image
j. Un tel vecteur mouvement est recherché pour chaque objet, et pour chaque
image de la séquence. Une technique classique telle que le “block-matching”
peut être utilisée pour réaliser cette opération. Dans le cas d’une séquence
MPEG, cette information est directement fournie par le codeur dans le train
binaire.
L’introduction d’une contrainte sur le bruit borné de quantification peut
être traitée par l’algorithme MORPHE. Nous ne détaillerons pas ici les calculs
du débruitage de l’objet dont l’approche est similaire à celle du fond f présentée
précédemment. Le détail de la méthode est développé dans la thèse de Jung
[407] et dans l’article “Optimal decoder for block-transform based video coders”
[14] donné en annexe G.
5.2.2.6 Reconstruction de la séquence
Les objets débruités de la séquence appartenant à l’image k sont projetés
dans l’espace Ω afin de constituer une image d’objets débruités O∗k. L’image
finale restaurée I∗k est obtenue par l’équation (5.41) suivante. Pour chaque pixel
(x, y) on a :
I∗k =
c2kf
∗
k + (ck − 1)
2
O∗k
c2k + (ck − 1)
2 (5.41)
avec ck ∈ [0, 1].
5.2.2.7 Algorithme
L’algorithme complet de décodage que nous avons développé repose sur
quatre étapes. Cet algorithme porte le nom de OMD (pour “Optimal MPEG
Decoding”).
ALGORITHME
1. Pour chaque image k de la séquence faire :
(a) etape 1 : à l’aide de l’image observée bpk, et de la moyenne mk
calculée avec les images précédentes, le fond fk est extrait et restauré
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simultanément, et une image correspondante représentant les pixels
en mouvement est calculée.
(b) etape 2 : le pré-traitement de ces images de pixels en mouvement
permet la création d’une carte d’identité pour chaque objet en mou-
vement, contenant des informations spatiales et temporelles, grâce à
une indexation et un suivi d’objets. A partir de cet instant, la notion
d’objet correspond à celle de VOP, et concerne une même entité au
cours du temps.
(c) etape 3 : la suppression des eﬀets de bloc est réalisée indépen-
damment sur chaque objet Olk en fonction de leurs caractéristiques
intrinsèques spatiales et temporelles.
(d) etape 4 : la reconstruction de la séquence fusionne le fond et les
objets restaurés.
5.2.2.8 Complexité
La méthode par optimisation que nous proposons s’appuie sur des minimi-
sations alternées à la fois pour trouver les fonds et les objets restaurés. Ces
algorithmes itératifs sont évidemment longs et coûteux du fait des nombreux
systèmes d’équation à résoudre. L’étude théorique complète de la complexité
de l’algorithme OMD n’est pas simple. A titre informatif, nous donnons ici des
mesures expérimentales qui reflètent bien le comportement de l’algorithme. Les
calculs ont été réalisés sur un Pentium II 450Mhz, disposant de 512Mo de mé-
moire vive. Nous ne donnons pas le temps de traitement total, peu significatif
étant donné que le code et les algorithmes n’ont pas été optimisés pour la ra-
pidité d’exécution. Seuls des rapports face à la méthode de décodage standard
sont donnés.
Nous considérons ici le traitement de la séquence hall sur 100 images,
codées par l’algorithme M-JPEG. Le temps de calcul CPU requis par OMD a
été mesuré 11,2 fois supérieur à celui de la méthode standard avec deux objets
détectés et traités. Notons que ce rapport augmente avec le nombre d’objets,
mais que le traitement objet est entièrement parallélisable. Le temps de calcul
est réparti de la manière suivante entre les diﬀérents modules : 57% du temps
est passé à l’etape 1 de l’algorithme, 1% à l’etape 2 sans tracking, 7% est
utilisé par le tracking, 34% à l’etape 3 (avec deux objets traités), et 1% à
l’etape 4.
5.2.2.9 Prise en compte des images I, P et B de MPEG
L’algorithme OMD présenté ici traite des séquences M-JPEG ou des images
Intra (I) issues de codecs MPEG. Si l’on veut prendre en compte les images
prédites (P et B) de la trame MPEG, quelques modifications doivent être appli-
quées à l’algorithme. Notamment, les images I seront traitées par les contraintes
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spatiales alors que les images P seront décodées par le schéma suivant. Dans un
schéma MPEG, l’image bpk (x, y) restituée à l’instant k correspond à l’image dé-
codée à l’instant précédent bpk−1 (x, y) compensée en mouvement par le vecteur
(u, v), et à laquelle on ajoute l’image d’erreur quantifiée à l’instant k, notéebεk (x, y), soit :
bpk (x, y) = bpk−1 (x− u, y − v) + bεk (x, y) = bpk−1 (x, y) + bεk (x, y) . (5.42)
Dans le cadre MPEG, c’est l’image d’erreur ε qui est codéee JPEG et qui
par conséquent contient les artefacts de compression (bruit de quantification et
eﬀets de blocs). Le traitement OMD doit donc s’appliquer maintenant à εk et
non plus à fk comme pour M-JPEG. Le nouveau critère s’écrit donc :
J (εk, ck) =
Z
Ω
c2k
³
εk + f
∗
k−1 − bpk´2 dΩ+αp Z
Ω
(ck − 1)2
³
εk + f
∗
k−1 −mk
´2
dΩ
+ λ2
Z
Ω
ϕ1
³°°°∇³f∗k−1 + εk´°°°´ dΩ+ η2 Z
ΩR
ϕ2
µ |Rεk|
δ
¶
dΩR, (5.43)
où f
∗
k représente l’image décodée par OMD à l’instant k et compensée en mou-
vement, telle que :
f∗k (x, y) = f
∗
k−1 (x, y) + ε
∗
k (x, y) ,
avec ε∗k solution de la minimisation du problème. L’introduction d’une contrainte
sur le bruit borné dû à la quantification du résiduel εk nous amène à résoudre
le problème (P ) suivant :
(P )



minimiser J (εk, ck)
sous la contrainte Tεk ∈ Iq =
hbpk − bpk−1 − q2 , bpk − bpk−1 + q2h (5.44)
La résolution de ce problème en εk peut être traitée par MORPHE afin
d’obtenir l’image f∗k décodée OMD qui reproduira au mieux le fond sous les
contraintes suivantes :
— L’image f∗k restituée est lissée, et ses discontinuités sont préservées ;
— Les eﬀets de bloc sont supprimés de l’image d’erreur ε∗k ;
— Le bruit de quantification sur l’image d’erreur est réduit.
Un critère similaire est introduit sur les objets.
5.2.2.10 Résultats
Nous présentons ici des tests eﬀectués sur la séquence hall qui est une
séquence de test retenue par le projet européen COST211, dont l’objectif est de
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proposer des outils et des algorithmes dédiés aux formats MPEG4 et MPEG7.
La figure (5.3) est un exemple de restauration avec à gauche la séquence décodée
par le décodeur MPEG1, et à droite la séquence décodée par OMD4. Il est
possible de remarquer que l’eﬀet de bloc a été réduit à la fois sur le fond et sur
l’objet en mouvement, et que les discontinuités sont conservées franches, même
au bord de l’objet. Mais c’est en observant la séquence complète à 30 images
par seconde que l’on perçoit l’amélioration principale provenant du traitement
temporel.
La figure (5.4) compare en terme de Rapport Signal-à-Bruit Pic (PSNR) le
décodage MPEG1 avec le décodage OMD proposé, pour l’ensemble des images
de la séquence hall. Nous remarquons que les deux courbes évoluent en pa-
rallèle, avec un écart de l’ordre de 0,6 dB en faveur d’OMD.
5.3 La réduction des bruits de transmission, d’ac-
quisition et de stockage
Ces travaux on été réalisés durant la thèse de Joël Jung (2000) [407] que
j’ai co-encadrée en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud à l’Univer-
sité de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été publiée dans la
revue IEEE Transactions on Multimedia en juin 2003 : “Optimal decoder for
block-transform based video coders” [14]. Cet article est donné en annexe G du
document.
Le problème du contrôle et de la réduction des erreurs liées à la transmis-
sion prend une ampleur de plus en plus importante du fait de la multiplication
actuelle des transmissions vidéos sur les réseaux. L’eﬀet de ces pertes sur les
séquences comprimées peut être catastrophique : la perte d’un paquet est d’au-
tant plus grave, en raison de l’intégration de la compression dans le schéma de
transmission. En eﬀet, plus le taux de compression est fort, plus la quantité de
données perdues est grande. De plus, la perte d’un paquet dans une séquence
implique souvent une propagation temporelle des artefacts du fait de la pré-
diction temporelle présente dans les codages de type MPEG. Le problème se
complique également si l’on considère des applications temps-réel, interactives,
ou encore des communications multipoints. D’autre part, en plus des diﬃcultés
liées aux transmissions, des artefacts peuvent également provenir de l’acquisi-
tion, du stockage ou de la lecture par un matériel déficient.
Il existe deux5 grands types d’approches qui ont été proposés à ce jour pour
4Remarquons que le traitement est uniquement réalisé sur la luminance. La couleur est ob-
tenue en projetant les chrominances issues de la séquence compressée sur la luminance traitée.
Deux extraits ont été choisis, l’un appartenant au fond, et l’autre à l’objet en mouvement.
5Nous ne parlerons pas ici d’une troisième catégorie de méthodes qui utilise l’interactivité
entre la source et la destination, et qui requiert une retransmission des paquets perdus,
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Fig. 5.3 — Comparaison de l’image décodée par l’algorithme MPEG1 classique
à gauche, et par la méthode proposée OMD à droite, pour deux extraits de la
séquence hall (fond et objet en mouvement).
l’amélioration de la qualité visuelle des séquences :
— La première approche est de type “réseau”. Elle a pour objectif de di-
minuer le mieux possible la quantité de pertes lors de la transmission en
rendant le flot plus robuste. Lors du transport de vidéo, deux sources
d’erreurs s’accumulent : les erreurs dues à la compression, et celles dues à
la transmission. L’idée d’un codeur conjoint qui minimise simultanément
ces deux erreurs a été longuement étudiée. Le théorème de Shannon af-
firme qu’il est possible de séparer le codage source et le codage canal en
ayant une performance optimale [437]. Cependant, ce théorème suppose
que la complexité et le temps de calcul peuvent être infinis, hypothèses
non vérifiées pour la plupart des applications de transmission vidéo.
puisque cette démarche est peu adaptée à la transmission temps-réel des séquences.
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Fig. 5.4 — Evolution du PSNR sur la séquence hall : comparaison de la mé-
thode de décodage MPEG1 avec la méthode OMD.
— La seconde approche est de type “image”. Elle a pour objectif de masquer
au mieux l’eﬀet de ces pertes lors du décodage et de réduire leur impact vi-
suel sur la séquence restituée. Les techniques employées pour la correction
des erreurs par dissimulations permettent en général de diminuer l’impact
visuel des blocs qui ont été perdus, malgré les techniques de codage canal
employées. La plupart des techniques pour les codeurs par blocs reposent
sur trois hypothèses : premièrement, les images naturelles sont majoritai-
rement composées de basses fréquences, deuxièmement l’oeil tolère plus
facilement de la distorsion dans les hautes fréquences, et troisièmement
si les paquets ont été ordonnés judicieusement, une tranche perdue doit
être isolée spatialement et temporellement. Il s’agit par conséquent le plus
souvent de techniques par interpolations appliquées aux macroblocs ou
aux vecteurs-mouvement. Notons toutefois que les techniques abordées
ne sont pas réservées aux pertes dues à des transmissions défectueuses.
De très nombreux travaux ont été fait dans ce domaine et l’objectif ici n’est
pas de les recenser. Un etat de l’art complet est fait dans la thèse de Jung [407].
Notre contribution dans ce domaine a été d’adapter la méthode OMD de façon
à prendre en compte les artefacts qui peuvent apparaître lors de l’acquisition,
de la transmission, du stockage et de la lecture des vidéos. Cette adaptation
et une étude complète de la méthode sont décrites dans la thèse de Jung [407]
et dans l’article “Optimal decoder for block-transform based video coders” [14]
donné en annexe G. Un exemple de décodage d’une trame MPEG1 au moyen
d’OMD est présenté dans notre article en annexe G (figure 8) du document.
Un perte de paquets a été simulée sur une trame MPEG, contenant la séquence
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hall. Le code binaire a subi des pertes aléatoires. Afin que la séquence puisse
être décodable, les en-têtes des images ont été préservées. Nous remarquons que
la perte d’une partie du code a engendré de fortes dégradations : nous pouvons
supposer qu’une partie des vecteurs mouvement a été touchée, ainsi que les
images d’erreurs.
5.4 Conclusion-Synthèse
Les travaux que nous avons eﬀectué ont eu pour objectif de remettre en
cause les filtres linéaires à reconstruction parfaite. Nous avons proposé un al-
gorithme de décodage adapté à la problématique globale posée. En eﬀet, le
compresseur étant imposé, nous avons proposé l’optimisation du décodeur en
prenant à la fois en compte les caractéristiques du bruit de quantification ainsi
que les caractéristiques du système d’acquisition. Un point novateur de notre
approche est l’introduction dans la chaîne de traitement du bruit de quanti-
fication et du bruit électronique caractérisés par des bruits bornés non sta-
tionnaires. Contrairement à un post-traitement “classique”, notre méthode de
décodage permet la conservation du train binaire initial JPEG, M-JPEG ou
MPEG1, MPEG2.
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Chapitre 6
Co nc l u s i o n et pr o j e t de
recherche
Conclusion Mon travail de recherche s’est axé durant ces dix dernières an-
nées sur la compression et le codage des images et des vidéos dans le cadre de
l’analyse multirésolution. Notre eﬀort de recherche a porté sur la conception
d’un système de compression/décompresion multirésolution adapté aux carac-
téristiques des signaux sources et des canaux de transmission. Ma recherche
s’est décomposée en une partie fondamentale et une partie applicative avec des
retombées industrielles dans le domaine de la normalisation JPEG-2000 et dans
le domaine spatial puisque notre algorithme de compression a été retenu pour
être embarqué dans les futurs génération de satellites d’observation de la Terre
lancés par le Centre National d’Etudes Spatiales.
Dans ce document j’ai développé les travaux de recherches les plus impor-
tants que j’ai eﬀectués depuis mon entrée au CNRS en faisant référence dans
certains cas à quelques unes de mes publications que j’ai annexé au document.
Principalement, les travaux que j’ai mené sur l’insertion de la transformee en
ondelettes dans un schéma de compression d’images ont permis la construc-
tion des filtres dits “9-7” qui fournissent à l’heure actuelle les meilleurs résultats
en compression d’image. Ces filtres ont fait l’objet d’une implantation sur cir-
cuit intégré commercialisé par Analog Device sous le nom de ADV601 ainsi que
d’une implantation sur DSP par Texas Instrument. Ils sont de plus retenus par
toutes les propositions de pointe pour la future norme de compression d’images
fixes JPEG-2000 et constituent un des filtres de référence pour cette nouvelle
norme. L’algorithme d’allocation des ressources binaires que nous avons dé-
veloppé dans ce cadre multirésolution est basé sur des modèles théoriques de
distorsion et de débit. Cet algorithme d’allocation dynamique a été introduit
dans le cadre du codage par transformée en ondelettes “au fil de l’eau” et per-
met soit un contrôle du débit binaire, soit un contrôle de la “qualité” image en
terme d’erreur quadratique moyenne ou de rapport signal-à-bruit. Cette mé-
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thode nous a servi comme brique de base pour construire un algorithme de
codage source/canal par descriptions multiples eﬃcace pour la transmission
de données images ou vidéos sur des réseaux Internet ou encore de troisième
génération (UMTS). De plus, nous avons montré qu’il était aussi eﬃcace pour
la compression de maillages 3D et pouvait concurrencer en terme de compro-
mis debit-distorsion-complexite les meilleures méthodes de compression
actuelles telles que le standard JPEG-2000.
Parallèlement à cette approche scalaire, nous avons développé une nou-
velle méthode géométrique de codage des coeﬃcients d’ondelettes qui utilise la
quantification vectorielle par réseaux réguliers de points. Nos travaux
se sont orientés suivant plusieurs objectifs et principalement, nous avons pro-
posé des solutions pour le dénombrement des vecteurs dans un réseau régulier,
pour l’indexage de ces vecteurs dans le cas d’une distribution Gaussienne gé-
néralisée et pour la modélisation de la distorsion de quantification et du débit
dans un cadre non asymptotique. Ces travaux ont conduit à la définition d’un
algorithme de quantification vectorielle algébrique à entropie contrainte pour
la compression multirésolution des images.
L’aspect decodage est aussi très important. Les travaux que nous avons
eﬀectué sur ce sujet de recherche ont eu pour objectif de remettre en cause
les filtres linéaires à reconstruction parfaite. Nous avons proposé un algorithme
de décodage adapté à la problématique globale posée. En eﬀet, le compresseur
étant imposé, nous avons proposé l’optimisation du décodeur en prenant à
la fois en compte les caractéristiques du bruit de quantification ainsi que les
caractéristiques du système d’acquisition. Un point novateur de notre approche
a été l’introduction dans la chaîne de traitement du bruit de quantification
et du bruit électronique caractérisés par des bruits bornés non stationnaires.
Contrairement à un post-traitement “classique”, notre méthode de décodage
permet la conservation du train binaire initial JPEG, M-JPEG ou MPEG1,
MPEG2.
Projet de recherche De façon naturelle, mes recherches s’orientent vers la
compression de données images et multimedia pour leur transmission sur
des réseaux à pertes et leur archivage. Mon projet de recherche est résumé
ci-après avec ses applications directes et ses implications dans le monde socio-
économique. Il concerne l’étude de méthodes de compression performantes et
adaptées aux données multimédia images et vidéos (2D ou 3D), en vue de leur
transmission sur des systèmes de communication à pertes ou de leur archivage.
Il a pour objectif le regroupement et l’interaction entre les diﬀérents domaines
de recherches que sont la représentation multirésolution des images 2D (ou 3D)
et vidéo 2D+t (ou 3D+t), le codage de source, le codage de canal. Il porte
principalement sur trois points :
— Introduction de méthodes de compression basées sur des ana-
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lyses multirésolutions de seconde génération pour la compres-
sion de séquences d’images dans l’optique MPEG-4. L’accès à
l’information est devenu un élément essentiel de l’activité économique
mondiale, et l’une des raisons de l’expansion et du dynamisme du sec-
teur des télécommunications. Les évolutions technologiques sur le plan
des composants et des infrastructures ont conduit d’une part au déve-
loppement extraordinaire du réseau fédérateur Internet, et d’autre part
à l’introduction de plus en plus importante des contenus audiovisuels
au niveau des serveurs d’information, rendant l’information essentielle-
ment multimédia et permettant la création de contenus de plus en plus
riches. La nouvelle norme MPEG-4 a été définie pour le codage et la
transmission bas débit de flux multimédia. Elle utilise la notion d’objet
audio/vidéo mais ne spécifie pas la façon dont ces objets sont générés.
Ce nouveau standard en cours d’élaboration permet la représentation,
le codage, la manipulation du contenu des documents vidéo. Il implique
l’existence de méthodes de segmentation automatique performantes de la
vidéo numérique pour des applications de visiophonie ou téléconférence,
de production et diﬀusion de programmes TV, de télésurveillance active,
de télémédecine, etc. La segmentation est un préalable à une représen-
tation et compression orientée objet. Les travaux que nous nous propo-
sons de poursuivre dans ce domaine concernent à la fois la segmentation
spatio-temporelle et la compression des diﬀérents éléments décrivant la
scène contenue par la séquence. Les méthodes de compression que nous
envisageons, contrairement aux standards existants (MPEG), sont ba-
sées sur des méthodes de type ondelettes telles que celle proposée dans
la future norme JPEG-2000 et plus précisément sur des transformées en
ondelettes mise en œuvre par des schéma liftings de deuxième génération
adaptés à des supports ou des grilles d’échantillonnage non rectangulaires.
L’objectif étant de générer une analyse multirésolution sur des objets de
forme quelconque. L’introduction d’une telle transformée dans un système
de compression orienté objet de type MPEG-4, conjointement à la seg-
mentation spatio-temporelle, permettrait de toute évidence d’améliorer
l’eﬃcacité de la méthode de compression en terme de compromis qua-
lite/debit et en terme de fonctionnalites MPEG-4. Les fonctionna-
lités MPEG-4 (c’est-à-dire, par exemple, la manipulation d’objets rendue
possibles à l’utilisateur ou encore la scalabilite) seront d’une grande
importance pour les systèmes de communications virtuelles tels que les
futures vidéo-conférences où les interlocuteurs d’une réunion peuvent tous
se voir en même temps et dans un même lieu. En eﬀet, la manipulation
d’objets en mouvement sera rendue possible de part l’opération de seg-
mentation spatio-temporelle et son codage eﬃcace grâce à des méthodes
qui prennent en compte la nature spatio-fréquentielle de l’objet (forme et
texture de l’objet). Aujourd’hui la future norme MPEG-4 suscite l’inté-
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rêt de nombreux chercheurs. Sa conception définitive est loin d’être finie
et laisse la place à de nombreux progrès nécessaires dans ce domaine de
recherche si l’on veut disposer un jour de systèmes de compression vidéo
performants dans des plages de débits relativement faibles.
— L’optimisation conjointe du codeur et du décodeur avec prise en
compte du canal de transmission dans un schéma de compres-
sion d’images pour les télécommunications (Internet, radio-mobile
3G et 4G). Le problème du contrôle et de la réduction des erreurs liées à
la compression et à la transmission prend une ampleur de plus en plus im-
portante, du fait de la multiplication actuelle des transmissions vidéo sur
les réseaux. L’eﬀet de ces pertes sur les séquences comprimées peut être
catastrophique et la perte d’un paquet est d’autant plus grave en raison de
l’intégration de la compression dans le schéma de transmission. En eﬀet,
plus le taux de compression est fort, plus la quantité de données perdues
sera grande. De plus, la perte d’un paquet dans une séquence implique
souvent une propagation temporelle des artefacts du fait de la prédiction
temporelle présente dans les codages de type MPEG. Le problème se com-
plique également si l’on considère des applications temps-réel, interactives
ou encore des communications multipoints. Aujourd’hui, le problème de
la transmission de données image sur des réseaux hétérogènes reçoit une
attention considérable. En eﬀet, un scénario typique qui nécessiterait la
transmission de données au travers de deux canaux de capacités diﬀé-
rentes (le premier ayant une capacité plus grande que le second) entraî-
nerait la perte de paquets transmis de façon à s’adapter à la capacité du
second canal. Si le réseau est capable d’eﬀectuer des traitements adaptés
selon les paquets, alors, l’utilisation d’un codage source de type multiré-
solution, allouant les priorités des paquets en fonction de leur contenu,
serait une solution évidente. Cependant, si le réseau ne regarde pas le
contenu des paquets il y a une sélection aléatoire des paquets supprimés,
entraînant une dégradation non contrôlée du signal reconstruit. C’est es-
sentiellement le type de pertes produites par le réseau Internet. Il n’est
alors pas évident de concevoir un codeur source adapté à ce problème.
L’idée fondamentale pour contrôler ce problème serait de permettre au
décodeur de retrouver l’information perdue, ou une partie de cette in-
formation, connaissant les paquets qui lui sont parvenus. Ce problème
correspond à la généralisation du problème de “descriptions multiples”.
Introduire du codage de source robuste aux erreurs de transmission ou
pertes par paquets, ou encore des techniques de répartition optimisée de
bits entre source et canal, traduit une tendance très forte à l’heure ac-
tuelle en télécommunication qui est celle de mieux adapter codage source
et codage canal. Dans un souci de performance et/ou de réduction de
complexité, notre projet en codage/décodage conjoint peut nous amener,
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en fonction de ces résultats, à franchir une étape supplémentaire avec
l’introduction d’un système codeur/décodeur unique pour source et ca-
nal. Ceci aurait naturellement un impact conséquent sur les équipements
de réseaux et des terminaux futurs. Il est donc nécessaire d’identifier les
verrous technologiques dans le domaine de la représentation et de la com-
pression des signaux vidéo dans un contexte de transmission sur réseaux
hétérogènes. Ces verrous concernent la representation scalable des
flux, caractéristique clé pour permettre une adaptation des débits des flux
aux caractéristiques non stationnaires et hétérogènes des réseaux d’une
part et aux caractéristiques hétérogènes des terminaux d’autre part.
— La compression géométrique de maillages 3D ou encore de sé-
quences d’images 3D et la prise en compte de la qualité image.
L’objectif est le développement d’algorithmes de compression géomé-
trique de maillages 3D pour l’imagerie en général et plus précisemment
l’imagerie médicale, et la définition de méthodes d’evaluation objec-
tive de la qualité des images décomprimées. Le domaine est d’actualité
du fait du développement des méthodes d’imagerie numérique qui en-
traîne un accroissement constant du volume des données à archiver et
à transmettre. Ce volume considérable est l’un des facteurs de ralen-
tissement de la diﬀusion des systèmes de communication et d’archivage
(PACS). Si de nombreux algorithmes ont été proposés pour coder les
images en général et si même des standards comme JPEG et MPEG
ont été adoptés, l’utilisation en imagerie médicale de méthodes de codage
irréversible pose toujours des problèmes non résolus. L’évaluation de l’ap-
plication des méthodes irréversibles aux images et aux séquences d’images
est donc une étape primordiale pour leur acceptation et leur utilisation
en clinique par exemple. L’inadéquation des critères classiques de qua-
lite d’une image, les diﬃcultés et les limites de tests psychophysiques
ne permettent pas d’évaluer complètement les performances d’une mé-
thode de codage et encore moins d’inclure les outils, même d’évaluation
classique, dans le processus de codage. Notre projet concerne l’étude et la
mise au point de stratégies d’évaluation de ces méthodes de compression
et vise à trouver un compromis entre le taux de compression et la qualité
de l’image restituée. Notre contribution consisterait essentiellement à dé-
finir une chaîne complète de compression la mieux adaptée aux maillage
3D. Nous envisageons de nous intéresser en particulier à la représentation
multiéchelles des maillages ainsi qu’à la notion de zones d’intérêt et de
contours dans l’image. Ceci permettra la définition d’une approche de
compression davantage ciblée sur l’application. Les méthodes que nous
souhaitons mettre en œuvre seront basées sur des analyses multirésolu-
tions liftings 3D de seconde génération.
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Evidemment ces recherches se feront en collaboration avec d’autres labora-
toires Français, Européens et Internationaux.
Troisième partie
Mes publications
significatives
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Liste des articles significatifs
1. Page 217 : M. Antonini, M. Barlaud, P. Mathieu, and I. Daubechies
”Image Coding Using Wavelet Transform”, IEEE Transaction on Image
Processing, Vol.1, No.2, pp. 205-220, avril 1992.
2. Page 235 : C. Parisot, M. Antonini, M. Barlaud, ”3D Scan Based Wave-
let Transform and Quality Control for Video Coding”, EURASIP Journal
on Applied Signal Processing vol.2003, no.2, pp. 56-65, janvier 2003.
3. Page 247 : M. Barlaud, P. Solé, T. Gaidon, M. Antonini, P. Mathieu,
”Pyramidal Lattice Vector Quantization for Multiscale Image Coding”,
IEEE Transaction on Image Processing, Vol.3, No.4, pp. 367-381, juillet
1994.
4. Page 265 : P. Loyer, J.M. Moureaux, M. Antonini, ”Lattice Codebook
Enumeration for Generalized Gaussian Source”, IEEE Transactions on
Information Theory vol.49, no.2, pp. 521-528, février 2003.
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Image Processing, Vol.9, No.12, pp. 2006-2017, décembre 2000.
6. Page 289 : F. Davoine, M. Antonini, J.M. Chassery, M. Barlaud, ”Frac-
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Quantization”, IEEE Transaction on Image Processing, Vol.5, No.2, Spe-
cial issue on vector quantization, pp. 338-346, février 1996.
7. Page 301 : J. Jung, M. Antonini, M. Barlaud, ”Optimal Decoder for
Block—Transform Based Video Coders”, IEEE Transactions on Multime-
dia vol.5, no.2, pp. 145-160, juin 2003.

Annexe A
Image Coding Using Wavelet
Transform
IEEE Transactions on Image Processing vol.1, no.2, pp. 205-220, avril 1992
J’ai co-écrit cet article avec Michel Barlaud, Pierre Mathieu et Ingrid Daube-
chies.
Résumé Dans cet article, nous avons proposé un nouveau schéma de com-
pression d’images qui prend en compte les caractéristiques psychovisuelles à
la fois dans le domaine spatial et dans le domaine transformé. Cette nouvelle
méthode consiste en deux étapes. Premièrement, elle utilise une transformée
en ondelettes dans le but d’obtenir un ensemble de sous-bandes biorthogo-
nales : l’image originale est décomposée à diﬀérentes résolutions en utilisant
un algorithme pyramidal. La décomposition s’eﬀectue le long des lignes et des
colonnes de l’image et maintient constant le nombre de pixels contenu dans
l’image. Deuxièmement, selon la théorie débit-distorsion de Shannon, les coef-
ficients d’ondelettes sont quantifiés vectoriellement au moyen d’un dictionnaire
multirésolution. De plus, nous avons proposé une procédure d’allocation des
débits adaptée à la sensibilité de l’œil humain, et développé un schéma de
transmission progressif dans le but de permettre au récepteur de reconnaître
une image le plus rapidement possible avec un coût de transmission minimal.
C’est dans cet article que nous avons intoduit les filtres “9-7” et étudié leurs
performances dans un schéma complet de compression.
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Annexe B
3D Scan-based Wavelet
Transform and Quality Control
for Video Coding
EURASIP Journal on Applied Signal Processing vol.2003, no.2, pp. 56-65, jan-
vier 2003
J’ai co-écrit cet article avec Christophe Parisot et Michel Barlaud.
Résumé La transformée en ondelettes s’est avérée être plus performante que
la DCT en terme de compression sur des images fixes et permet en outre la sca-
labilité des données. Pour le codage des vidéos, il est donc intéressant d’étendre
la transformée en ondelettes bidimensionnelle au cas tridimensionnel (2D+t).
Cependant, la transformée 2D+t nécessite beaucoup d’espace mémoire pour
coder des grands blocs spatio-temporels transformés et éviter ainsi un eﬀet de
saccades lors de la visualisation. Dans cet article, nous avons proposé une mé-
thode qui permet de réaliser une transformée en ondelettes 2D+t “au fil de
l’eau” scalable et à faibles coûts mémoire et CPU, permettant d’éviter l’eﬀet
de saccades. Nous avons combiné cette approche avec une allocation des res-
sources binaires qui favorise la conservation de la “qualité” image au cours du
temps.
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Annexe C
Pyramidal Lattice Vector
Quantization for Multiscale
Image Coding
IEEE Transactions on Image Processing vol.3, no.4, pp. 367-381, juillet 1994
J’ai co-écrit cet article avec Michel Barlaud, Pierre Solé, Thierry Gaidon et
Pierre Mathieu.
Résumé Le propos de cet article était d’introduire un nouveau schéma de
codage d’images multirésolutions qui utilise la quantification vectorielle algé-
brique (QVA). Notre objectif était d’adapter la QVA à la statistique des images
à quantifier. En eﬀet, la construction d’un QVA est tributaire de la norme choi-
sie pour l’indexation des vecteurs du réseau. Nous nous sommes intéressé par la
modélisation Laplacienne de la distribution des coeﬃcients d’ondelettes pour
laquelle les surfaces de probabilité constante sont des hyper-sphères pour la
métrique L1 (hyper-pyramides). Nous avons donné une expression explicite des
fonctions génératrices Nu pour les réseaux les plus courant tels que les réseaux
Zn, Dn, E8, et Λ16.
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Annexe D
Lattice Codebook Enumeration
for Generalized Gaussian Source
IEEE Transactions on Information Theory vol.49, no.2, pp. 521-528, février
2003
J’ai co-écrit cet article avec Pierre Loyer et Jean-Marie Moureaux.
Résumé Le but de cet article est de proposer un algorithme de dénombre-
ment et d’indexage de faible complexité pour les vecteurs d’un réseau régulier,
et eﬃcace pour diﬀérentes distributions de sources, c’est-à-dire pour diﬀérentes
métriques Lp (0 < p ≤ 2). Dans un cas particulier nous obtenons la formule de
dénombrement introduite par Fischer pour le réseau Zn. L’algorithme proposé
présente de nombreux avantages et principalement, en faisant le lien avec les
séries théta, il est possible de réduire sa complexité au calcul de produits de
convolution pour p = 1 et p = 2. Ceci permet une implantation facile de la mé-
thode sur DSP. L’algorithme que nous avons proposé pour le réseau Zn peut
être généralisé à d’autres réseaux comme le Dn.
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where we have used Lemma 4.3. The result follows immediately from
(13) and (31).
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Lattice Codebook Enumeration for Generalized Gaussian
Source
Pierre Loyer, Jean-Marie Moureaux, and Marc Antonini
Abstract—The goal of this correspondence is to propose a low-com-
plexity enumeration algorithm for lattice vectors, based on a geometrical
interpretation and valid for different source distributions, i.e., for different
-norms in the range  . As a particular case, we obtain the
Laplacian enumeration formula of Fischer. This point of view offers var-
ious advantages and particularly it enables one to make the link with the
generalized theta-series and to reduce the algorithm to the calculation of a
few convolutional products in the special cases   and  . Using
a dedicated digital signal processing (DSP) architecture, convolutional
products are easy to implement and require few arithmetic operations.
Our algorithm, developed for the lattice, can be generalized to other
lattices like the .
Index Terms—Convolutional product, generalized Gaussian, indexing,
lattice, product code, quantization.
I. INTRODUCTION
In the field of data compression, for years considerable attention has
been given to the quantization of Laplacian- or Gaussian-distributed
vectors by means of pyramidal or spherical lattice vector quantizer [8],
[6], [5]. Such quantization is performed to an integer lattice lying on a
pyramidal or spherical shell [6], [5]. A lattice  in is composed by
all integer combinations of a set of linearly independent vectors  (the
basis of the lattice) such that
            (1)
where the  are integers.
The fundamental advantage of lattice quantization is that no
codebook needs to be generated or stored and quantization is very
fast because it does not depend on the number of codewords used
[5]. Furthermore, encoding can be done using a prefix code [6],
[15], which is well suited to the regular structure of a lattice. On
the other hand, the operation which consists in translating vectors
of signal values into binary words, hereafter called enumerating (or
coding or indexing), remains difficult.
A lot of work has been done for enumerating or indexing Laplacian
or Gaussian distributions, as for example in [7], [5], [14], [15], [2], [13],
but the work was not adapted to generalized Gaussian sources with
parameter different from  and .1 Indeed, many important sources of
data including wavelet coefficients of images can be well modeled by
generalized Gaussian distributions with shape parameter  in the range
     [1], [16].
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Fig. 1. General coding scheme.
Few works address the enumeration problem in the generalized
Gaussian case. Let us cite, for instance, the papers of Laroia and
Farvardin [10] and Chen and Villasenor [3]. Our main contribution
here is to propose a lattice point enumeration algorithm for  in the
range      with a low complexity even for large codebook
size; it is based on a geometrical interpretation and the use of theta
series (and especially nu-series in the Laplacian case [17], [2]). This
point of view offers various advantages and particularly it enables
one to reduce the algorithm to the calculation of a few convolutional
products in the cases    and   . Using a dedicated digital signal
processing (DSP) architecture, convolutional products are easy to
implement and require few arithmetic operations. It is also important
to note that our algorithm can be generalized to other lattices like the
 lattice.
The correspondence is organized as follows. We begin by presenting
in Section II the position of the problem and the general coding scheme
on which is based the proposed method. Sections III and IV deal with
the enumeration and coding algorithms, while Section V gives the de-
coding algorithm. An indexing example is provided in order to illustrate
the proposed method, and an estimation of its complexity is given in
Section VI. Finally, Section VII presents conclusions.
II. STATEMENT OF THE PROBLEM
A. Source Modeling
We consider vector quantization of a source where signal values have
been assembled in blocks (or vectors) of size . Coordinates of vec-
tors are random processes which are assumed to be independent and
identically distributed. Moreover, their distribution is assumed to be
a generalized Gaussian, i.e., the probability density function (pdf) is
of the kind    . The most widespread values for  are
   (Gaussian source) or    (Laplacian source, mainly in image
coding). Values less than  have proven useful in some applications and
their use motivates our study. In order to minimize the distortion, it is
appropriate to consider codebooks constituted of vectors with integer
coordinates distributed on surfaces of constant pdf



  	 (2)
In mathematical words, our codebook is obtained by truncation of
the cubic lattice 
 by some sphere in the sense of the -norm. Let
us specify our vocabulary.
Definition: The  norm of the vector  is defined by
 



 	 (3)
Strictly speaking, the word norm must be used if and only if   .
But, since it is not misleading in our context, we will use it also for
  . In the subspace of  spanned by the first  coordinates, we
define the -sphere radius as follows.
Definition: The -sphere of radius  is
    	 (4)
It is understood that the center of the sphere is the origin (the all 
point). The number  is omitted for the sake of simplicity of notations.
When the radius is , the -sphere reduces to its center. The cardi-
nality of  will be denoted by . In particular, we have   .
B. General Coding Scheme
In Fig. 1 is presented the general coding scheme on which our in-
dexing method is based. Source vectors are scaled inside a truncated
lattice and then quantized using fast algorithms [4]. This process gen-
erates both granular and overload noises and the corresponding distor-
tion is minimized during quantization by choosing an optimal scaling
factor [9].
Then, the crucial problem in lattice encoding techniques is to rep-
resent any quantization symbol by a uniquely decodable binary word.
To solve this problem, in our approach we use a prefix code such that
a lattice vector  can be defined by an index pair   where
•  is the index of the radius  [see formula (2)] of , called prefix
of ;
•  is the index of the position of  on the shell of radius , called
suffix of .
The prefix code is well suited to the structure of a lattice [6]. The
binary word will be constituted in two parts: a binary prefix code for
the energy2 and a binary suffix code for the position of the codevector
on the shell corresponding to this energy [15]. The bit rate at the coder
stage is then estimated by using this prefix code.
In this correspondence, we focus on the indexing of the suffix part of
a lattice vector which is a difficult operation since we consider large
codebooks. Indeed, for transmission or storage purposes, the prefix
part, which represents the radius (or equivalently the energy) of the
vector, can be easily indexed and encoded using a simple entropy coder.
Furthermore, the maximum number of energy levels remains small for
real-life sources.
Multiplexing the codes of the prefix and the suffix of a lattice vector
before transmission or storage permits the decoder to recover the cor-
responding vector.
2In the remainder of the correspondence, the energy stands for the -norm
at power , here .
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III. SUFFIX CODING
A. Introduction
As we have seen in Section II-B, we focus in this correspondence on
the suffix calculation at a given energy. The suffix, also called index in
the remainder of the correspondence, is an integer ranging from  to
the cardinality of the shell .
In the following, we present our approach for index calculation, the
codevector energy being fixed. For the remainder of the section, one
gives a lattice point       such that     to be
indexed.
B. Generalized Theta Functions
Definition: The generalized theta function of the cubic lattice 
is the formal series , where the power of the variable takes every
possible value of  and where the corresponding coefficient is the
number of points on the sphere of radius . Formally, we have
	 


	
 (5)
where       , with         .
Equivalently

  	

	 (6)
We omit  and in our notations for the sake of simplicity. As well,
we will say “theta function” instead of “generalized theta function as-
sociated to .”
The theory of theta series was originally developed for   	 and
is a whole chapter of mathematics. It is closely related to the theory
of lattices and it is a useful tool in some communication applications
when lattice points have to be counted. This is explained at length in
the standard book by Conway and Sloane [5]. For example, for   	,
we have
	    		  		
  		     (7)
	  

	    
	  
	
  
	  	     (8)
	  		    		
  	  
	      (9)
In the case of Laplacian distributed sources   , an appropriate
theory was developed, the theory of nu functions [17], [2]. It has been
often used in image coding. Additional results were gathered by the
first author in his Ph.D. dissertation [11]. In [17], Solé also mentioned
possible extensions of his theory to other values of .
Since coordinates are independent in  , we have the following
property.
Property:
	  		 (10)
This recursive formula enables one to derive all theta functions from
	. In the Laplacian or the Gaussian case,    or 	, exponents of
the theta series are integer values so that the following corollary can be
derived.
Corollary: The sequence of coefficients of 	 is the convolu-
tional product of the sequences of coefficients of 	 and 	.
This corollary will be essential in our algorithm since it enables us
to reduce it to a few convolutional products.
C. Principle of the Method
Points (vectors) are ordered in the lexicographical order.
Definition: A point       is said to be before (or
“lower than”) a point        if
•   

 or
• (   and   ) or
• (   and    and   ), etc.
The number assigned to  will be the number of integer points pre-
ceding it on 
. The very first point on this sphere is assigned the
number .
D. Geometrical Interpretation
The notations are the same as above. We want to count points before
 on 
. We remark that any hyperplane perpendicular to the first
axis   ,    cuts 
 in a sphere (in a space) of dimension
  and of radius   , centered at (). Therefore
1) for points such that   , we are brought to the initial
problem: counting points before       in dimen-
sion   ,  being located on 
  ;
2) for points such that   , we have to add up the number of
points on all the layers below  that is to compute


   
the 
    being the coefficients of 	.
Points before become points below in the geometrical language.
Note that this generalizes and provides a geometrical interpretation
of the well-known algorithm by Fisher and Pan (see [7]) in the partic-
ular case   . Indeed, we have

 

 

     (11)
When   , this formula becomes

  

	 
     
    (12)
We obtain the equation from which Fisher and Pan deduced their
algorithm. Note that their equation is a bit more complicated due to the
weights associated to the different axes.
An example of geometrical interpretation is given in Fig. 2.
E. Algorithm
Let  denote      , and call  the function
computing the index of  ,  the function computing the
number of points such that    . According to the preceding
paragraph, we have
     (13)
then by recurrence
   


 (14)
This is the key formula for our algorithm. The algorithm holds for
any value of  considered. In the Laplacian or the Gaussian case, it can
be further developed thanks to our corollary.
Let us first make a few remarks of practical interest.
• Actually, the  will be added up with  decreasing
from    to . So that the “dimension” of the theta series will
increase and that, at each step, we can obtain the new theta series
by multiplying the last one by .
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Fig. 2. Geometrical interpretation in the case of  : -sphere with
 .
• In dimension 1, spheres are reduced to two points at most. If
  ,  	  since  is the first point in the
sphere, otherwise  	 
.
• The computation of  requires the computation of the
coefficients of  in a certain range. This range is deter-
mined bywhich is an upper bound for every radius encountered
throughout the algorithm. Thus, an upper bound for the maximum
index and the actual maximum index in our algorithm is, respec-
tively, in the Laplacian case or  in the Gaussian case (which
are integers).
Algorithms  and are developed in the Appendix. In next
section, we give an example in the case  	 

.
IV. CODING EXAMPLE: GENERALIZED GAUSSIAN CASE
Let  	 
 and let 
	 	 	  the point to be indexed. Note
that, as  is a noninteger, it is no more possible to use convolutional
products to compute the coefficients of the corresponding theta series.
However, formulas (5) and (10) remain true. Thus, here we set
 	 
    

  

    

  

  



Then, the series  and  can be easily expanded, for example, with
Matlab, using formula (10) and the coefficients can be stored in appro-
priate tables. The algorithm runs as follows:
 Initial step:
  .
  	 :
Since  	   ,     
.
  	 :
TABLE I
COEFFICIENTS OF THETA SERIES ASSOCIATED TO , USED FOR THE
EXAMPLE OF SECTION IV
We consider 	   

 

 and we count points
on layers below.


	
 


 

  

The relevant parameters are collected in Table I (for sake of simplicity,
we have omitted the radii of the shells where there are no integer
points).
    .
  	 :
We consider	 	   





  and we count
points on layers below


	

  






  

The relevant parameters are collected in Table II.
    
.
  	 
:
We consider

	 	 	   
 

 

 

 
and we count points on layers below.


	


  







  

The relevant parameters are collected in Table III.
    .
Finally, the point 
	 	 	  is indexed by the number 

.
V. DECODING
A. Principle
Decoding is the reverse process of encoding, mainly described in
Section III and Algorithm 1 in the Appendix. Decoding must be ob-
viously unique, that is, from any index we have to retrieve the unique
corresponding vector. Recall that the coding technique used here gen-
erates codewords in two parts: a prefix (for the energy of the vector)
and a suffix (for the position of the vector on the layer corresponding
to this energy). The radius  can be straightforwardly deduced from
the prefix. Furthermore, using our notations, the suffix corresponds to
. Thus, the decoding process consists in retrieving the co-
ordinates of an -dimensional vector  from , , and .
The general algorithm for decoding corresponds to Algorithm 4 in
the Appendix. It is based on the same principle as the coding, that is,
counting points on parallel layers with variable radius and dimension:
 

   , where  is also known. The cardinalities of
these layers are computed through Algorithms 3 and 5 using appro-
priate theta series. But, in order to decrease the computational com-
plexity they can be also precomputed and stored in tables.
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TABLE II
COEFFICIENTS OF THETA SERIES ASSOCIATED TO , USED FOR THE EXAMPLE OF SECTION IV
TABLE III
COEFFICIENTS OF THETA SERIES ASSOCIATED TO , USED FOR THE EXAMPLE OF SECTION IV
In the following subsection, we give an example of decoding corre-
sponding to the one given in Section IV for coding.
B. Example: Generalized Gaussian Case
As we saw in Section IV, the convolutional products cannot be used
in this case straightforwardly. A good alternative is then to compute a
table with the required coefficients of the theta series as explained in
Section IV. Here, we give an example of decoding.
Let    and let 	
  .
     	 

 

 

 

is also known (since it is transmitted as the prefix of the index). We
thus have to retrieve the point 	   
. The algorithm runs as
follows:
 Initial step:
  .
    	 

 

 

 
.
   :
Since     	





 
, the minimum possible
value of 	 is 	    	 

 

 

 
  .
We search the first value of 	 such that

  

  

 

 

 	

 
Using the relevant parameters collected in Table III, we find for 	  

  

  

 

 

 	

   
Now we have 	 	 	 		
. The number of points below  is
given by
	




  

  

 

 

 	

 
     	
  .
  	

  	 
  	

 

 

 
.
   :
We consider 		 	 		
 	 
		

 

 

 

 and we
count points on layers below until we have

  



 

 

 	

 
Using the relevant parameters collected in Table II, we find for 	  

  



 

 

 	

   
Now we have	 	 		
. The number of points below is given
by
	



  



 

 

 	

 
     	
  .
  	

  	 
  	

 

 
.
   :
We consider 		 		
 	 
		

 

 

 and we count points
on layers below until we have

  



 

 	

 
Using the relevant parameters collected in Table I, we find for 	  

  



 

 	

   
Now we have 	 		
. The number of points below  is given
by
	
 

  



 

 	

 
     	
  .
	  	

  	 
  	

 
  .
   :
Since it is the last coordinate, we have 		  . Considering the
rule of encoding:    yields a positive coordinate. Then, we
have 		  .
Finally, we retrieve the point	   
whose index was .
VI. COMPLEXITY
In this section, we analyze the complexity of both coding and de-
coding algorithms in terms of computational cost and memory require-
ment.
As we explained before we need to distinguish two cases:
•  in the range    
 : the coefficients of the theta series are
precomputed and stored in tables to be used straightforwardly;
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•    : the coefficients of the theta series can be com-
puted on line using convolutional products (there is no storage
requirement).
The complexity, i.e., the number of operations per sample is evalu-
ated in terms of additions , powers  , and convolutional products
 for the last case. Indeed, when the algorithms are implemented on
DSPs including the convolutional product in their libraries, it is fair to
count it as one operation. Otherwise, one should count at most  
multiplications and  additions per product. Note that we neglected
comparisons since they involve complexity in 

operations per sample.
Furthermore, as the complexity strongly depends on the coordinates
of vectors, we propose to upper-bound it by taking the worst case where
   and all the other coordinates are null. Note that  means
here the maximum radius of the codebook.
A. Computational Cost at Coding
1)  in the Range     : Here we consider Algorithms 1 and
2. The cost of Algorithm 1 is easily determined by
	   	  times Algorithm 2
 (15)
The structure of Algorithm 2 is more complicated. First, we have to
compute  , which costs 	 and 	 ( varying from
	   to , according to Algorithm 1). This leads to


	 	   and 

		  

Then, as the bounds of the loop depend on the coordinates of the
current vector, we take the worst case. Thus, the loop runs at most 
and performs  and  ( has been already computed).
Finally, the total computational complexity per sample at coding
when theta series are precomputed can be evaluated by


 


	 	 




	
  	 



	 




	
  per sample. (16)
2)  Equals  or : In this case, the coefficients of the theta series
are computed on line using Algorithm 3 whose complexity is limited
to one convolutional product (except the first time where it is called: it
consists only in loading the coefficients of the theta series in dimension
1). Algorithm 3 being called 	 times by Algorithm 1, the involved
complexity is 	   .
Then, according to (16), the total computational complexity per
sample at coding when the theta series are computed on line can be
evaluated by


 	 


	  




	
  	 



	  




	
   


	
	  per sample
 (17)
Let us recall that in this case no storage is required.
B. Computational Cost at Decoding
1)  in the Range     : Here we consider Algorithms 4 and
2. In Algorithm 4, one has to retrieve the vector  , coordinate by co-
ordinate. We know the index of  and its radius  which have been
both transmitted to the decoder. It is important to notice that the com-
plexity of Algorithm 2 is lower when used in the decoding process than
in the coding process. Indeed, the computation of  is done here in
Algorithm 4 from the starting value  by subtracting the contribution
of each new found coordinate  . Furthermore, the loops of both Al-
gorithms 4 and 2 are assumed to run at most  times. Then, the
complexity of Algorithms 4 and 2 can be upper-bounded, respectively,
by

  	      	 
times algorithm   	  (18)
and
     
 (19)
Finally, the total computational complexity per sample at decoding
when theta series are precomputed can be evaluated by



  
	  

	
	    
 	 	     

	
	     
per sample
 (20)
2)  Equals  or : To avoid storage requirement, the coefficients
of the theta series can be computed on line using Algorithm 5 whose
complexity is evaluated to 	   convolutional products (except
the last time where it is called: theta series in dimension 1). Algorithm
5 is called 	  times (for    to 	  ) by Algorithm 4, which
involves 
 
	
	  	   .
Then, according to (20), the total computational complexity per
sample at decoding when the theta series are computed on line can be
evaluated by

	

 	  
	    

	
	    
 	 	     

	
	     



	  

	
 per sample
 (21)
C. Storage Requirement at Coding
In this subsection, we detail the memory cost due to the coefficients
of the theta series when they are not computed on line.
For a lattice codebook with radius  and a norm , we have to store
the    first coefficients of each theta function. If we count 4-byte
words per coefficient and 	  theta series, the storage complexity is
defined by

	

 	  		 
   bytes
 (22)
Note that this formula is available for    or . In this case, the
cells of the array can be addressed straightforwardly.
For other noninteger values of , one has to design an additional entry
to the previous array for the powers of the coefficients. This yields a
search in the table that we neglected as the powers can be sorted in
increasing order.
The storage requirement in the case of noninteger values of  is thus
easily determined, using (22), to be


  	   bytes
 (23)
D. Storage Requirement at Decoding
The storage complexity at decoding can be straightforwardly de-
duced from the one at coding. One has just to store an additional coef-
ficient of the theta series, according to the condition of the loop while
of Algorithm 4. Thus, the storage requirements for     and any
other noninteger value of  are given, respectively, by



 	  		 
   bytes (24)



  	     bytes
 (25)
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VII. CONCLUSION
In this correspondence, we propose an efficient method for enumer-
ating and indexing lattice points lying on -spheres,  in the range
    . This is of most interest for product code lattice vector
quantization of generalized Gaussian distribution sources, like wavelet
coefficients. This method was developed for  lattices and can be
easily extended to other lattices like .
On one hand, the main advantage of our approach is that, in some
cases (   and   ), the algorithm can be reduced to the calcula-
tion of a few convolutional products. It is thus well adapted to dedicated
DSP architectures since convolutional products are easy to implement
and require few arithmetic operations. On the other hand, our method
also holds for any  in the range     .
Furthermore, the proposed indexing method can be easily integrated
in a whole coding chain and permits an efficient solution for low bit
rate compression.
APPENDIX
CODING AND DECODING ALGORITHMS
ALGORITHM 1 (CODING)
	  	

% main function.
%  is supposed to be a global variable, known by every subroutine.
	  
If   , 	  	  
for   	   to 1 step 

  
	  
% 
 is the vector formed by the first coefficients of 
.
	  	   

endfor
write 	
ALGORITHM 2
Function   

  
for  from  to   
%  and  are implicitly known from  .
    
  

% recall that   
  
   .
endfor
return 
ALGORITHM 3 (THETA FUNCTION FOR CODING:  or )
Function   

% returns a vector of    integers
Static , 
% Static means that the declared variables keep the same values from
one call to the next.
if    then

     % strongly depends on ; for example, for   
        
  
else
  
 
%  denotes the convolutional product.
endif
  
return 
ALGORITHM 4 (DECODING)
  
      
% 	, , , 	
 are given.
  	

  
% loop on the coordinates:
for    to 	  , step 1

  
	  
% 
 is the vector formed by the first coefficients of 
.
  

  
% loop on the radius of the layers: counting points on these layers.
% stop when the number of points is greater than the current index
which means  has been found.
while 
  
  

    

  

endwhile
    
    
  


  

endfor
if    then   
else   
endif
write 
ALGORITHM 5 (THETA FUNCTION FOR DECODING:
 or )
Function   

% returns a vector of    integers.
     % strongly depends on ; for example, for   ,
       .
if    then   
endif
  
for    to    step 1
  
 
%  denotes the convolutional product.
  
endfor
return 
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J’ai co-écrit cet article avec Philippe Raﬀy et Michel Barlaud.
Résumé Dans cet article, nous avons proposé un algorithme de quantifica-
tion vectorielle algébrique (QVA) combiné à un codeur entropique. Nous avons
concentré nos travaux sur la modélisation de l’EQM ainsi que sur celle du code
préfixe utilisé par le codeur. Dans un premier temps, nous avons généralisé la
formule de Jeong et Gibson à des réseaux Λ quelconques et dans un deuxième
temps nous avons proposé un modèle de débit pour la QVA à entropie contrainte
eﬃcace même à bas débits. Les résultats expérimentaux prouvent la précision
de nos modèles.
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Distortion-Rate Models for Entropy-Coded
Lattice Vector Quantization
Philippe Raffy, Marc Antonini, and Michel Barlaud, Member, IEEE
Abstract—The increasing demand for real-time applications re-
quires the use of variable-rate quantizers having good performance
in the low bit rate domain. In order to minimize the complexity
of quantization, as well as maintaining a reasonably high PSNR
ratio, we propose to use an entropy-coded lattice vector quantizer
(ECLVQ). These quantizers have proven to outperform the well-
known EZW algorithm’s performance in terms of rate-distortion
tradeoff.
In this paper, we focus our attention on the modeling of the mean
squared error (mse) distortion and the prefix code rate for ECLVQ.
First, we generalize the distortion model of Jeong and Gibson on
fixed-rate cubic quantizers to lattices under a high rate assump-
tion. Second, we derive new rate models for ECLVQ, efficient at
low bit rates without any high rate assumptions. Simulation results
prove the precision of our models.
Index Terms—Distortion-rate theory, entropy-coded LVQ, high
rate quantization theory, lattice VQ, low rate distortion and rate
models, prefix code rate, subband image coding.
I. INTRODUCTION
SHANNON theory implies that the performance of a VQ1can come arbitrarily close to the theoretical optimal
performance if the vector dimension is sufficiently high. Un-
fortunately, the computational complexity of an unconstrained
code increases exponentially with dimension. In addition,
the storage requirements can be very large. One solution to
overcome this problem of dimensionality is to use some form of
constrained VQ such as lattice VQ (LVQ). Lattice quantization
can be viewed as a vector generalization of uniform scalar
quantization. Like VQ, lattice VQ is able to take into account
spatial dependencies between adjacent pixels as well as to
take advantage of the -dimensional space filling gain [28].
Whatever the source distribution is, lattice vector quantizers
will always outperform uniform scalar quantizers. A lattice
in is composed by all integer combinations of a set of
linearly independent vectors (the lattice’s basis) such that
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based in part upon work supported by the Ministère des Affaires Etrangères
under LAVOISIER’s grant (1997). This work was presented in part at the Inter-
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publication was Dr. Antonio Ortega.
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BP-121, F-06903 Sophia Antipolis Cedex, France (e-mail: am@i3s.unice.fr).
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1VQ will be used both for vector quantization and vector quantizer.
where the are integers. The partition of the space is hence
regular and depends only on the chosen basis vectors
( . Note that each set of basis vectors define a dif-
ferent lattice. Using lattice points as codewords avoids the task
of designing the codebook. Fast encoding and decoding algo-
rithms making use of simple rounding operations have been pro-
posed by Conway and Sloane [9]. Consequently, the encoding
and decoding speed does not depend on the number of code-
words within the codebook. Thus, lattice vector quantizers offer
the possibility of a substantial reduction in computational and
storage complexity over unstructured full-search VQ designed
by the GLA algorithm [27]. This is a reason for their great pop-
ularity [3], [11], [15], [35]. The interest of many researchers
has also been stimulated by the attractive asymptotic (i.e., high
bit rate) distortion-rate performance of lattices. Indeed, Gersho
conjectured that in the asymptotic case and for variable-rate, a
lattice is approximately optimal [14]. Note that this near opti-
mality is also realized for any source with a uniform density.
Although a constrained lattice VQ code may not be mathemat-
ically optimal in the low bit rate domain, the reduction in com-
putational complexity may allow higher dimensions to be prac-
tical. This may lead to a better overall performance for the lattice
VQ code at a given rate. However, little is known about lattice
VQ in the low bit rate range using an entropy code. In [35], it
is shown that good performance can be achieved by combining
lattice VQ and a variable-rate coder [24], [35], [40]. This pro-
vides strong motivation for the use of entropy coded LVQ in the
wavelet domain [3], [40]. Before introducing our contribution,
we first discuss the choice of the lattice (which is not necessarily
the same for high bit rates and low bit rates).
Until now, two methods have been explored to study lattices,
both using the high-rate assumption. The first method is geo-
metrical and is due primarily to the work of Conway and Sloane
[9]. Under space filling considerations, they have reported the
best known lattices for low dimensions ( ): the root lattices
( ), ( ), ( ), the Barnes–Wall
lattice , and the Leech lattice were found to be optimal
in that sense. The second method is a generalization of the first
one. High-resolution theory which applies immediately to lat-
tice VQ, is here explicitly used and turns out to be a powerful
tool for deriving analytical formulas as well as a convenient
mean for analyzing and understanding LVQ [10], [22], [28],
[41]. For low bit rates, much less is known about variable-rate
LVQ. The granular distortion2 is not only a function of the shape
2When treating nonasymptotic distortion (or rate models), we consider as neg-
ligible the total contribution to the average distortion from the overload region
in the low-bit rate range since we can take arbitrary large codebooks. This as-
sumption is justified since variable length coding is used.
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of the lattice cell but also a function of the source distribution
[36]. As a consequence, the hierarchy of lattices originally es-
tablished in the high bit rate domain assuming piecewise con-
stant density functions is no longer valid in the low-bit rate range
since now the source distribution must be taken into account. In
the case of generalized Gaussian sources with a shape parameter
less than one, the superiority of the cubic lattice over the
and Leech lattices has been recently established [38]. This re-
sult demonstrates the great interest in using a combined wavelet
transform and a cubic LVQ scheme.
This paper deals with the modeling of the mean squared error
(mse) distortion and the rate for LVQ. We propose a new dis-
tortion model valid for any lattices under a high rate assump-
tion. We also derive two new rate models respectively valid for
and any lattices, efficient at low bit rates without any high
rate assumptions. Previous work on that topic provides upper
bounds, lower bounds, asymptotic results for the distortion and
the entropy, and sometimes they only apply to lattices. Most
of the results are given in terms of the distortion-rate function
for comparison to Shannon theory bounds. If the reader is inter-
ested, a thorough review of quantization can be found in [20].
These works give an appreciable insight into quantizers perfor-
mance, but generally remain inadequate in the case of low bit
rates. Furthermore, knowing the distortion-rate function of one
quantizer does not straightforwardly give a way of optimizing
its parameters (for example, the quantization step for a uniform
scalar quantizer).
An important issue of lattice VQ is the tuning of its param-
eter, or scaling factor, which has the effect of increasing or
decreasing the size of the basic quantization cell [22], [37]. Un-
like previous approaches using high quantizer bit rate formulas,
our paper gives an -dimensional formulation of the nonasymp-
totic models of the distortion given originally by [36] in the scalar
case, and also derives nonasymptotic models of the rate for
several root lattices ( ). The formulas can be easily
extended to mixtures or even used for companders. The proposed
estimation formulas allow one to avoid learning or measuring
processes so that it can lead to reduction of tedious experimental
processing, especially when using iterative processes or bit al-
location algorithms. The distortion formulas come from work
related to quantization noise spectra [8], [33], [36], [39], [44],
[45]. Note that this “exact analysis” approach was also applied
to feedback quantization systems such as Delta and Delta-Sigma
modulators [6], [18], [21], [43]. The rate is estimated by using a
prefix code [12], which is well-suited to the regular structure of
a lattice and also allows particularly efficient indexing methods
[13], [31], [40]. In this paper, we propose two models for the
rate: one is dedicated to lattices only and turns out to be very
precise whatever the source distribution is, while the second can
apply to other root lattices under a mild geometrical approxima-
tion and remains valid only for Gaussian source distributions. To
our knowledge, no significant work has been reported previously
on the low bit rate modeling of prefix code rates, except the re-
cent work of [24] which focused on the estimation of the entropy
for a specific Laplacian pdf (probability density function). All the
proposed models have proven to yield very accurate results com-
pared to experimental values, usually below an average estima-
tion error of 10%. Part of this work was presented in [2].
The remainder of this paper is organized as follows. In Sec-
tion II, we give an insight into previous works related to the
modeling of . Then, we extend to arbitrary lattices the
high-resolution formulation of the distortion given by Jeong and
Gibson [22] for cubic lattices. In Section IV, nonasymptotic for-
mulas of the LVQ prefix-code rate are derived as functions of
the scaling factor and the accuracy of these formulas is dis-
cussed. Finally, in Section V, we present simulation results using
a LVQ-wavelet coder scheme which we compare with those ob-
tained with the formulas previously derived. We then demon-
strate their accuracy when applied to subband coding.
II. DISTORTION: PREVIOUS WORK
We assume that the source pdfs are symmetric with zero
mean. For convenience’s sake, the expressions of the rate and
the distortion are given per vector.
A. High-Resolution Theory
High-resolution quantization theory is based on the following
assumption: because there are so many output points, the prob-
ability density of the input is approximately constant across
any particular input bin. Therefore, given the centroid of the
Voronoi cell , we can estimate the probability of source vector
being quantized by by the mean value theorem [14]
High-resolution quantization theory provides tractable
equations for the performance of quantizers. Most of the
distortion-rate theory literature has focused on the estimation
of the distortion for fixed-rate quantizers. Nevertheless, the
high bit rate approximation can be successfully used for the
estimation of entropy as well [16], [17], [26].
Bennett [4] first applied the high-resolution approximation
to develop a system performance formula for scalar quantizers.
Later, Zador [41] proposed a vector quantizer version of the
problem, and derived an asymptotic distortion bound for vector
quantizers, also known as the Zador–Gersho formula [14]
where
codebook size;
vector size;
coefficient of quantization of the -dimensional quan-
tizer corresponding to a norm.
However, this result assumes that there is no overload distortion.
When considering LVQ, truncation of the infinite lattice is re-
quired in order to define a finite length codebook or, similarly,
to limit the maximum bit rate of the quantizer.
For quantization purposes, the source vectors must be scaled
inside the codebook. Since the lattice is symmetric, centered
at the origin and constituted by concentric shells of radius
( ), this can be performed using the radial
scaling [11]. Consequently, for high bit rates, designing the
LVQ requires choosing the scaling factor which results in the
best trade-off between the granular noise and the overload noise.
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In [22], Jeong and Gibson proposed a distortion formula for
fixed-rate lattice VQ based on the lattice. This formula takes
into account both the granular and the overload noises
(1)
They also derived an expression for as a function of the source
distribution. In the next section, we propose an extension of
Gibson’s results to other root lattices, particularly to the and
lattices.
B. Nonasymptotic Granular Distortion
Contrary to the high bit rate case, the search for the optimal
is not of interest anymore. Indeed, the contribution of the
overload noise is negligible since we assume an infinite lattice.
This hypothesis is justified because variable length coding is
assumed. Consequently, the curve has no minimum any-
more. Instead, we address how distortion can be accurately mod-
eled without any asymptotic assumptions.
Based on the work of Clavier [8] and Widrow [39], we give
below an analytical expression of the granular distortion for
lattices, written as a function of the joint characteristic function
. Related developments can be found in [5], [23], and
[42]. If the reader is interested, the proof of the proposed vector
version of the distortion formula can be obtained from the work
of Sripad and Snyder [36], who derived conditions under which
the quantization error of a scalar quantizer is white. Here, we
give the expression of the distortion in the form of the following
proposition.
Proposition 1: Let be a random vector
of size with joint probability density function
and marginal characteristic function . Then,
the per vector granular distortion resulting from the cubic LVQ
of with mse distorsion measure and scaling factor is given by
The proposed distortion model requires no assumption on
the source distribution but only the knowledge of the mar-
ginal characteristic function
. It is noteworthy that Proposition 1, simi-
larly to the work of Sripad and Snyder, works for nonstationary
sources. This is the main reason of its interest. Fig. 1 shows
the validity and the efficiency of the proposed vector version
of the distortion. A source with elliptical statistics is tested and
values of the -dimensional model turn out to be very close
to the experimental ones. The source in Fig. 1 is a sequence
of i.i.d. 2-D Gaussian vectors with mean and
covariance matrices , where , and
. It is noteworthy that, in the case of elliptical
statistics, this extension of Sripad and Snyder’s work is superior
to any other reported works [22], [39].
III. ASYMPTOTIC DISTORTION: EXTENSION TO ARBITRARY
LATTICES
It is well known that dense lattices such as , or
provide lower granular distortion than the simple cubic lattice
Fig. 1. Synthetic elliptical statistics (  ,   and  ): comparison
of Widrow’s distortion model [39] and the proposed model (Proposition 1).
(a) Widrow’s model, (b) proposed model, and (c) Experimental results (points).
. This remark stimulates our interest and we propose in this
section a generalization of Jeong and Gibson asymptotic distor-
tion model [22] [cf. formula (1)] for any lattices and an mse
distortion measure.
A. Background: Second Moment of a Polytope
First, recall the second moment of a polytope defined
by the following relationship:
with and where is a -dimensional
vector corresponding to the centroid of the elementary polytope
. Note that is a dimensionless quantity. Assuming that
the source is scaled by a scaling factor , the second moment
becomes
(2)
where is the polytope dilated by a scaling factor .
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B. Distortion of a Scaled Polytope
The following demonstration is valid for any lattice . If we
consider a scaled Voronoi cell with output vector
, we can express the mse per dimension inside the cell by the
relation
For high rate approximations, i.e., for large number of Voronoi
cells of small volume (large codebook size) and a smooth pdf,
we can make the approximation [14]
for
and simplify the expression of as
(3)
Then, according to formula (2), formula (3) becomes3
C. Overall Distortion of a Scaled Lattice
Since a lattice corresponds to a set of regularly spaced
vectors, then and
. The mse of a lattice consists of the mse
occurring inside the codebook and the mse due to the overload
distortion in the truncated region. Then, for a truncated lattice
of size , the total asymptotic distortion is given by
which can be approximated by
(4)
When the number of codevectors, or equivalently , is large,
Moo and Neuhoff [29] showed that the granular distortion
asymptoticaly dominates the overload distortion. Using their
result, we have, according to formula (4)
(5)
and, thus, we have rederived Lemma 4 given by [29].
Our model [formula (4)] is a good approximation of the dis-
tortion for small values of , i.e., for high bit rates (see Fig. 2).
However, for high values of (i.e., for low bit rates), it does not
fit the real distortion, as does Jeong and Gibson’s model.
IV. NON-ASYMPTOTIC RATE MODELS
To our knowledge, the rate estimation of variable-length lat-
tice VQ in the low-bit rate range has not been investigated, ex-
cept for [2] and, more recently, the work of Kim et al. [24]. The
latter gives an approximation of the entropy estimation for a
Laplacian distribution source. Here, we derive nonasymptotic
3For a lattice ,    and     . Thus,    
    which corresponds to the result given by Jeong and Gibson
in the case of the cubic lattice [22].
Fig. 2. Validity of the proposed asymptotic model [cf. (4)] for the lattice 
and a synthetic i.i.d. Gaussian distribution (	  , 
  ).
models for the prefix code rate that remain valid for a class of
monomodal sources (generalized Gaussian). Before presenting
our models, let us introduce the prefix code we use.
A. Prefix Code
When defining prefix codes for lattices, the length of a code-
word depends on the structure and density of the lattice, as well
as on the shape considered to truncate it according to the source
statistics [3], [11], [30]. In fact, each codeword is constructed by
considering the probability of occurrence of the energy levels
and the population of each energy level, i.e., the number of lat-
tice vectors belonging to the same (hyper-)surface (with respect
to a norm). Here, we use an entropy code to describe the en-
ergy levels (a small number of levels implies an easy construc-
tion of this code). We propose the following starting formulation
for the entropy of the quantized vectors (in bits per
vector):
(6)
where is the probability of the
source vector being encoded by the vector on the surface of
radius . Note that the radius corresponding to quantized
vector is a deterministic function of , with
when . Let be the position random vector on a
given surface of radius with probability and
the radius random variable with probability [
is the probability of occurrence of the energy level
after quantization]. The conditional entropy is [19]
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It can be also decomposed into two entropy terms
where , and
since is a deterministic function of . Hence, the
expression of entropy given by (6) becomes
(7)
The first term is the entropy of surfaces concerned with quanti-
zation (energy of vectors) and the second term is the entropy of
the vectors located on a given surface of radius . For large
dimension, it is well known that the pdf of a Laplacian or a
Gaussian source is constant on a hyper-sphere (Gaussian distri-
bution) or hyper-pyramid (Laplacian distribution) of radius .
The source vectors are then uniformly distributed on that sur-
face. A step further consists in assuming that the probability that
a given source vector is encoded by a lattice point among the
lattice points on the surface is equal to , where
denotes the number of vectors lying on the same surface of ra-
dius . corresponds to the enumeration coefficients
given by the theta series of the lattice in the case of a Gaussian
statistics [9], the Nu series in the case of a Laplacian statistics
[3] or the modified theta series in the case of elliptical statis-
tics [30]. Note that this hypothesis implies that is max-
imum. Therefore, if we assume that the lattice truncation energy
is large enough to avoid overload distortion, then we are able
to give an expression for the granular rate. According to formula
(7), we have
Note that we use a variable-length code4 for the position of the
vectors on the shells of constant energy (or constant pdf). Fur-
thermore, we allow codewords to have noninteger lengths.
can also be conveniently expressed as a function of the scaling
factor
(8)
It follows from (8) that the estimation of the rate depends only
on a good evaluation of the radius probability . This eval-
uation is the purpose of the next two subsections.
B. Signal Approach for the Lattice and Arbitrary
Distribution Sources
For a given source with joint pdf , we
demonstrate in this section that a discrete approximation of the
radius probability is given by Proposition 2. The following takes
into account the geometry of lattices and thus, is only valid
4Despite the fact that variable length coding is not achievable in all cases, the
proposed rate formula can be considered as accurate. Practically,   ,
e.g., a binary code is used for the densest surfaces while   , e.g., a
variable length code is used otherwise.
for this kind of lattice. Furthermore, the proposed model autho-
rizes both low and high rate applications.
Proposition 2: Let be a random
vector of size with joint probability density function
. Then, the probability of a surface of
constant energy or equivalently the probability of radius ,
inside the codebook granular region, resulting from the cubic
LVQ of with scaling factor and a smooth pdf is given by
with the Kronecker, i.e., if and 0 otherwise.
Proof: According to [25], it is possible to represent the ex-
pression of the distribution of a discrete quantized variable by a
symbolic probability density, i.e., by a superposition of impulse
functions concentrating the probabilities at
the Voronoi centroids . Extending this concept to vector quan-
tization, it is possible to write
(9)
where represents the quantized source vector
. Equation (9) can be rewritten as
(10)
which corresponds to the probability of occurrence of a quanti-
zation vector . Note that ,
if .
Furthermore, the probability corresponds
to the set , i.e., the set of vectors such
that . Then
(11)
Let us introduce the following Kronecker function
if
elsewhere.
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Hence, (11) becomes
Therefore, the substitution of given by formula (10) into
the previous equation implies Proposition 2.
Introduction of Proposition 2 in formula (8) permits us to
estimate the prefix code bit rate, given the joint distribution of
the source. However, it is valid only for cubic lattices and its
extension to other lattices is difficult. In the next section, we
propose another approach based on geometrical considerations
which gives a close approximation of the rate for any lattices
and Gaussian distribution sources.
C. Geometrical Approach for Arbitrary Lattices and Gaussian
Distribution Sources
In this approach, we take into account the geometrical
structure of the lattice. We need the knowledge of an analytical
expression for the radius density of a given source
pdf . In the case of a i.i.d. generalized
Gaussian distribution
with and (12)
where is the standard deviation and the shape parameter.
Given , it was shown in [7] that
with (13)
Note that for and , we respectively recognize the
Gaussian and Laplacian cases. In order to increase the accuracy
of the rate model, the random vector space is separated into two
regions ( and ) according to the geometric shape of
the source pdf. As a matter of fact, the case at the origin is very
important since it corresponds to very low bit rates ( ).
We give the expression of the prefix code rate in the form of the
following proposition.
Proposition 3: Let be the radius density function of the
-dimensional random vector with joint i.i.d. Gaussian prob-
ability density function . Then, an accu-
Fig. 3. lattice with packing radius . The approximation consists in
integrating over the domain  (dashed lines) instead of the squared Voronoi
 .
rate estimate of the radius probability of an arbitrary lattice is
given by
where
function of the packing radius of the cubic lat-
tice;
number of vectors lying on the hyper-sphere with
radius ;
polynomial function which characterizes the geom-
etry of the lattice;
a constant.
Proof: We first establish the estimate of the radius prob-
ability for a cubic lattice ( ) before generalizing to
other root lattices.
1) At
For the Voronoi cell at the origin, it is possible to determine
the true probability since we are able to integrate over
the correct volume. Thus, given that the solution given
in Proposition 3 is straightforward.
2) At
To estimate the probability , we propose the following
geometrical approximation in order to find a tractable solution
for any lattices. Instead of integrating over the cubic Voronoi, we
rather integrate over a domain (see Fig. 3) such that every
source vector in the domain are quantized by , centroid of
the cubic Voronoi. This approximation is convenient because we
transform our original integration problem over a nonseparable
domain into a separable integration over a spherical domain.
Thus, we can write
(14)
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Translate the problem into spherical coordinates
.
.
.
Hence, we have variables: . Angle depends
on the packing radius of the lattice and is defined by
(see Fig. 3). The Jacobian of this system is
with
and
Thus, we can rewrite (14) as follows:
with constants and of the Gaussian distribution given by
(12) and (13) for . The integration is therefore easy since
we can separate the multiple integral into simple integrals. This
yields
(15)
The product of simple integrals depending on angle gives a
function of that we call the polynomial characteristic func-
tion. In order to determine its expression, we need to evaluate
. One easily shows that this suite is defined
by
(16)
From now on, we only consider even -dimensional lattices
( ) so that (16) simplifies to
Substituting this result into expression (15) yields the final ex-
pression of the radius probability. In what follows, we give for-
mulas for small dimensions ( ). Note that they can be easily
TABLE I
ACCURACY OF THE GEOMETRICAL  MODEL FOR A SYNTHETIC
i.i.d. GAUSSIAN SOURCE (  ,   )
Fig. 4. Validity of the geometrical proposed rate model for two different
lattices ( and  ) in the case of a synthetic i.i.d. Gaussian distribution.
Dashed line—analytical model. Solid line—experimental results.
extended to large ones. Expressions are given with parameter
of the Gaussian distribution
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Fig. 5. Image “Nimes,” 488  488 pixels coded on 8 bpp.
Their corresponding characteristic polynomial functions are The complete demonstration of Proposition 3 requires a normal-
ization operation of the radius probability such that
where is a constant introduced in the final expression of
in order to meet the normalization equation. Consequently,
of Proposition 3 can be written as follows:
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Fig. 6. Image “Nimes” coded on 1.08 bpp (compression ratio of about 7.40 : 1) using wavelet LVQ, with lattice and bit allocation based on exact distortion-rate
models. The wavelet coefficients’ pdf is modeled as a Laplacian. Peak SNR  37.09 dB.
In the general case of a lattice , the proposed estimated prob-
ability model given previously remains valid. However, we need
to find an equivalent radius such that the density of the
lattice with radius corresponds to that of . It follows that
(17)
where is the packing radius of a lattice , its generator
matrix and the volume of the fundamental region of .
Then, for any lattices is replaced by and updated ac-
cordingly. Hence, we obtain the expression of given in
Proposition 3.
V. EXPERIMENTAL RESULTS
A. Validity of the Asymptotic Distortion Model
We present results for the lattice and a synthetic i.i.d.
Gaussian source ( and ). Fig. 2 shows the validity of
the asymptotic distortion model given by (4). We can see that a
good approximation is done for small values of , i.e., high bit
rates. Obviously, for large values of , the model is no longer
valid due to the high-resolution hypothesis.
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B. Validity of Rate Models
1) Exact Model: Experiments show that the exact rate
model is very accurate over the full range of . In the case of
a synthetic source with i.i.d. Laplacian distribution and a
lattice, the average estimation error is below 0.32%.
2) Approximate Model for Arbitrary Lattices: In Table I and
Fig. 4, we present the average rate for various ’s and different
lattices, in the case of a synthetic source with i.i.d. Gaussian
distribution. Assuming that there is no overload, the rate esti-
mation is very accurate over a large range of . For a lattice,
the rate model is very accurate since the average estimation error
is below 3%. In the general case of a lattice (see Proposition
3), the extra-geometrical approximation given by (17) is needed
to correct the fact that the geometry of the Voronoi cell differs
from that of the hyper-cube. This approximation gives quite sat-
isfying results since the average estimation error for both and
lattices is below 10%, which is acceptable for most cases
(Table I). Since the prefix code rate estimation has not been de-
rived previously, it is not possible to compare our estimation
with other works.
C. Subband Image Coding
In this section, we investigate the performance of the pro-
posed distortion and rate models over real life images. The con-
sidered images are a simulated satellite image called Nimes5
(see Fig. 5) and the well-known Lena image (from the Rensse-
laer Polytechnic Institute site). For image compression we used
the biorthogonal 9-7 tap filters [1] and perform optimal bit al-
location using the algorithm proposed in [32]. In the following
experiments we used the cubic lattice , and provide distor-
tion-rate theoretical estimates using the nonasymptotic distor-
tion model of Proposition 1 and the prefix code rate given by
(8) with exact probability given by Proposition 2.
Rate-distortion curves are plotted on Figs. 7 and 8 with bit
allocation performed on both theoretical estimations and exper-
imental ones. The lattice we used is a lattice and the wavelet
coefficients’ pdf model considered by the theoretical approx-
imations is Laplacian. The Laplacian models are adjusted for
each subband by making the variance of the model equal to the
measured subband variance. The experimental rate is estimated
using a Huffman code for the prefix, i.e., for the energy part
of the prefix code. We can see that the theoretical and experi-
mental rate-distortion curves are very close, providing identical
reconstructed images. However, the Laplacian model fits better
the wavelet coefficients of Nimes than those of Lena, which ex-
plain the gap between the two plots of Fig. 8.
An example of coded/decoded image “Nimes” is presented
on Fig. 6 for a compression ratio of 7.40 : 1 (1.08 bpp). In that
case, bit allocation was performed using the exact theoretical
distortion and rate models given proposition 1 and 2 and (8),
with Laplacian wavelet coefficients models.6 For that image,
the peak SNR is 37.09 dB that is about 0.5 dB below that of the
5This image is provided by the Centre National d’Etudes Spatiales (CNES)
of Toulouse—France.
6Note that although the bit allocation algorithm was performed using theo-
retical distortion and rate models, final bit rate given on Fig. 6 is real estimate
(Huffman coding performed on the prefix code).
Fig. 7. Exact theoretical and experimental rate-distortion curves for Nimes
using wavelet LVQ ( lattice) in the high bit rate range. The different subband
wavelet coefficients’ pdfs are modeled as Laplacian. The vectors are represented
by a prefix code given by (8). For the experimental results, the prefix is coded
using a Huffman code.
Fig. 8. Exact theoretical and experimental rate-distortion curves for Lena
using wavelet LVQ ( lattice) in the low bit rate range. The different
subband wavelet coefficients’ pdfs are modeled as Laplacian. The vectors are
represented by a prefix code given by (8). For the experimental results, the
prefix is coded using a Huffman code.
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coded/decoded image performing bit allocation on the real data.
This difference is essentially due to the pdf model we used. Fur-
thermore, comparison with the well-known SPIHT algorithm
[34] shows that our results are about 0.7 dB lower in the case
of theoretical approximation. This gap becomes about 0.2 dB
when performing bit allocation on real data.
It is noteworthy that the performance of our distortion-rate
models for ECLVQ quantizers relies on the goodness of fit of
the assumed source pdf to the real data. For a few images, the
development of models based on a generalized Gaussian pdf
may be of interest but still remains an open issue.
VI. CONCLUSION
We have developed analytical models of both the distortion
and the prefix code rate for ECLVQ quantizers. The distortion
has been studied in two situations: i) within the high-resolution
framework and ii) when no asymptotic assumption is explicitly
made. In the first case, we extended the asymptotic models of
Jeong and Gibson on lattices [22], to arbitrary lattices. We also
rederived a formulation of the asymptotic granular distortion
[(5)], recently found by Moo and Neuhoff [29]. In the second
case, we gave a vector version of Sripad and Snyder’s work
on scalar quantization [36] (Proposition 1). We have then de-
rived new formulas of the prefix code rate, valid in the low bit
rate range as well as in the high bit rate range. To our knowl-
edge, the prefix code rate model has not been investigated be-
fore. We have proposed two models. One is an exact estimation
of the prefix code rate for lattices and arbitrary pdf (Propo-
sition 2), the other is an accurate approximation of the prefix
code rate for any lattices and Gaussian pdf (Proposition 3). Ex-
periments prove the precision of our models. Thanks to the es-
timation formulas, the coding algorithm does not require any
learning or measuring processes. Hence, computational com-
plexity of the subband coder design based on ECLVQ is con-
siderably reduced.
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Annexe F
Fractal Image Compression
Based on Delaunay Triangulation
and Vector Quantization
IEEE Transactions on Image Processing vol.5, no.2, pp. 521-528, février 1996
J’ai co-écrit cet article avec Franck Davoine, Jean-Marc Chassery et Michel
Barlaud.
Résumé Dans cet article, nous avons proposé un nouveau schéma de com-
pression par fractals basé sur une triangulation de Delaunay adaptative. Dans
le but de réduire la complexité de codage des coeﬃcients de la transforma-
tion, nous avons introduit une version modifiée de l’algorithme de Lloyd. Cette
version modifiée s’applique directement sur les histogrammes des pixels conte-
nus par les triangles issus de la triangulation et permet aussi de réduire la
complexité de recherche liée à la tranformation fractale par IFS (“Iterated
Function System”). L’algorithme que nous avons proposé présente de bonnes
performances en terme de Rapport Signal-à-Bruit pour des débits supérieurs à
0,25 bits par pixels.
289











Annexe G
Optimal Decoder for
Block-Transform Based Video
Coders
IEEE Transactions on Multimedia vol.5, no.2, juin 2003
J’ai co-écrit cet article avec Joël Jung et Michel Barlaud.
Résumé Dans cet article nous introduisons un algorithme de décodage de
vidéos comprimées au moyen de codeurs tels que M-JPEG, H26x ou MPEG.
L’algorithme proposé prend en compte à la fois les artefacts liés à la compression
mais aussi ceux introduits par la transmission, l’acquisition ou le stockage. La
nouveauté de notre méthode réside dans le traitement simultané de tout ces
problèmes en utilisant une approche variationnelle. Le décodage réalise une
segmentation spatio-temporelle, et un traitement diﬀérent est eﬀectué sur les
objets en mouvement par rapport au fond fixe. L’information contenue par le
train binaire reçu est aussi prise en compte (pas de quantification et vecteurs
mouvement). De nombreux résultats expérimentaux montrent l’eﬃcacité de la
méthode proposée par rapport au post-traitement développé pour MPEG-4.
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Optimal Decoder for Block-Transform
Based Video Coders
Joël Jung, Marc Antonini, and Michel Barlaud, Fellow, IEEE
Abstract—In this paper, we introduce a new decoding algorithm
for DCT-based video encoders, such as Motion JPEG (M-JPEG),
H26x, or MPEG. This algorithm considers not only the compres-
sion artifacts but also the ones due to transmission, acquisition or
storage of the video. The novelty of our approach is to jointly tackle
these two problems, using a variational approach. The resulting
decoder is object-based, allowing independent and adaptive pro-
cessing of objects and backgrounds, and considers available infor-
mation provided by the bitstream, such as quantization steps, and
motion vectors. Several experiments demonstrate the efficiency of
the proposed method. Objective and subjective quality assessment
methods are used to evaluate the improvement upon standard al-
gorithms, such as the deblocking and deringing filters included in
MPEG-4 postprocessing.
Index Terms—Blocking effect, cell loss, dropout, M-JPEG,
MPEG, object-based decoding, optimization, variational
approach.
I. INTRODUCTION
A. Need for Efficient Video Decoders
WITH THE recent advent of digital technologies, and theever-increasing need for speed and storage, compres-
sion is more and more widespread. Compression algorithms are
integrated in most recent devices: JPEG for digital cameras and
Motion-JPEG (M-JPEG) for digital camcorders. MPEG-2 is
used for digital TV and DVDs, H263 in videophones. MPEG-4
is used in “best-effort” applications such as video streaming on
the Internet, and soon will be integrated in mobiles and PDAs,
sharing the wireless field with the emerging H.264 standard
[17]. All these algorithms are block-transform based; they
consequently produce visually annoying compression artifacts,
such as the well-known blocking effect. Moreover, most of
these applications suffer from transmission over noisy channels
leading also to some artifacts. Last but not least, storage and
playback of the video can also introduce some artifacts. For
instance, tape damage or head clogging can produce block
loss, mosaic effects on small areas of pixels, blotches, banding,
etc. In the rest of the paper, the term “dropout” will stand
for any defect introduced by the transmission chain, except
compression artifacts.
Manuscript received April 3, 2000; revised April 17, 2002. Theoretical parts
of this work (Sections II and III) were performed during J. Jung’s Ph.D. thesis at
I3S laboratory, and experimental results (Section IV) at Philips Research France.
The associate editor coordinating the review of this paper and approving it for
publication was D. Faouzi Kossentini.
J. Jung is with Philips Research France, 92156 Suresnes, France (e-mail:
joel.jung@philips.com).
M. Antonini and M. Barlaud are with the I3S Laboratory, CNRS UMR-6070,
University of Nice-Sophia Antipolis, 06903 Sophia Antipolis, France (e-mail:
am@i3s.unice.fr; barlaud@i3s.unice.fr).
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In all the applications above, image quality is a key issue.
For “best effort” applications, it is up to the manufacturer to
include algorithm that will improve the visual quality as much as
possible. Better video quality can be obtained if and only if, each
kind of artifact is jointly processed. So, when using the standard
compression algorithm at low bitrates, it may be necessary to
improve the quality at the decoder side. Similarly, equivalent
visual quality can be achieved with lower bitrates using such a
post-processing algorithm.
Very few approaches have been proposed to tackle both prob-
lems simultaneously. Consequently, we propose in this paper a
new decoding method, adapted to DCT-based compression al-
gorithms, that will deal simultaneously with compression and
transmission artifacts, and dropouts.
B. Review of Existing Techniques
The proposed decoding algorithm deals with blocking effects
and dropouts, using an object-based approach. We start with a
survey of existing restoration techniques.
1) Removal of Blocking Artifacts: Very different approaches
have been proposed to reduce blocking effects, particularly in
still images. Post-processing methods were initiated in [34]
by Gersho, who applied a nonlinear space-variant filtering to
block coding methods. More recently, methods based on global
and local filtering [29], wavelet thresholding [15], and crite-
rion minimization [45] have also been suggested. Advanced
methods, adopting a global approach for decoding, with the
minimization of a criterion measuring blocking effects [31],
or wavelet thresholding and projection [21] avoid the classic
problems (such as edge smoothing) of video post-processing
methods. Nevertheless, video sequence processing requires
more than an independent processing of consecutive images.
The temporal characteristics of blocking effects must be con-
sidered in the decoding scheme. Consequently, these methods
are not suitable for video sequences. Actually, there are less
approaches dedicated to DCT-based video sequences that we
might expect. In [46], Galatsanos applies a decoding method
for MPEG, based on the theory of projections onto convex
sets. In [42], and [6], DCT domain algorithms are applied:
coefficients are adjusted to remove discontinuities at block cor-
ners. In [8], local slopes are evaluated and modified to achieve
global smoothness, a noniterative post-processing technique is
applied in [32], and a Wiener-filter based restoration method is
proposed in [44]. Most of the methods developed for blocking
effects reduction in sequences have the main drawback of
being post-processing approaches: they do not consider the
information provided by the bitstream, such as quantization
values, motion vectors, type of macroblock (I,P) etc. Due to this
lack of information, they generally do not solve the problem of
1520-9210/03$17.00 © 2003 IEEE
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luminance variation inside the DCT-blocks, and local filtering
applied to block corners causes smoothing that tends to reduce
the details in the sequence. More recently, algorithms like
MPEG-4 informative deblocking [33] applies a detection of
the artifacts in the spatial domain, while the correction is
frequential and uses 1 4 DCTs. Filtering operations are
performed along the 8 8 block edges. Both luminance and
chrominance data are filtered. Two different filtering modes are
used depending on the strength of the artifact: the “DC offset
mode,” or the “Default mode.” In the “Default mode,” a signal
adaptive smoothing scheme is applied by differentiating image
details at the block discontinuities using the frequency informa-
tion of neighbor pixel arrays. The filtering scheme in “default
mode” is executed by replacing the immediate boundary pixel
values. In the “DC offset mode,” a stronger filtering is applied,
due to the DC offset, for all the block boundaries first along the
horizontal edges followed by the vertical edges. If a pixel value
is changed by the previous filtering operation, the updated pixel
value is used for the next filtering. More information on this
deblocking filtering are available in [16, Annex F].
2) Removal of Transmission Artifacts and Dropouts: Trans-
mission artifacts are usually removed using error control and
concealment techniques. These techniques are numerous. We
recommend to read the review [41] written by Wang and Zhu
for more information. Nevertheless, let us detail some methods
of interest: spatial interpolation is very simple and low cost,
but often results in blurring [13]. Motion compensated temporal
prediction gives generally good results if motion vectors are
available [10]. Other methods are using POCS [37], or bayesian
approaches [36]. Kokaram suggests a detection method in [26]
and a spatial interpolation method in [27] for missing data. In
[14], a local analysis of spatio–temporal anisotropic gray-level
continuity for film blotch removal is proposed, and in [30] a
method for blotch and scratch detection in image sequences is
developed. Unfortunately, these dropouts detection and interpo-
lation methods are all post-processing approaches, and are often
dedicated to a single kind of artifact.
3) Object-Based Approaches for Restoration: Object-based
approaches require efficient motion segmentation. This problem
has recently been widely investigated, and very different kinds
of approaches have been proposed, for instance, let us men-
tion methods for object segmentation [18], [19] and for ob-
ject segmentation with tracking [11], [20]. Many methods ex-
ploit the temporal and spatial information in the video sequence
to differentiate foreground from background: in [40], an auto-
matic spatio–temporal and object based segmentation algorithm
is proposed and in [9] a real time object detection one. Noise
removal and simultaneous displacement estimation were pro-
posed by Katsaggelos in [3]. The same problem is developed in
[28]: Kornprobst deals with the problem of segmentation and
restoration in a coupled way using an optimization approach.
Unfortunately, none of these methods considers both
blocking effects removal and segmentation. Consequently, on
the one hand, results of segmentation are strongly affected
by these blocking artifacts, while on the other hand, methods
applied for blocking effects reduction cannot benefit from an
efficient motion segmentation, to apply separated and adapted
processing for moving objects and for the background of the
sequence.
C. Main Contribution and Paper Organization
Coding artifact removal is a tricky problem: one might believe
that applying a process such as the one used in MPEG-4 VM8
is sufficient. In fact, subjective experiments show that viewers
are sensitive to improvements, according to regions of inter-
ests and masking properties. The key-issue, in proposing an ob-
ject-based decoder, is to be able to deal with these properties,
and so, smooth/clean more or less backgrounds and objects, ac-
cording to their own properties. This is a major contribution of
our approach.
Numerous standardized decoders already exist on the market.
Our motivation for providing an “advanced decoder,” where
processing is included inside the decoder is twofold.
• First, we take benefit from the information provided by
the encoder, that is available after the decoder for standard
post-processing methods. The information are the quanti-
zations steps, the motion vectors, the dequantized values
in the DCT domain, and the type of the macroblocks
(I or P).
• Second, the joint error-concealment/compression artifact
reduction approach is a key-point enabling better results
than when applying two independent tasks.
Some recent studies address the interaction between com-
pression artifacts reduction and error concealment methods.
But, to our knowledge, the problem of jointly reducing blocking
effects and dropouts by a global decoding approach has not yet
been considered. Our object-oriented method is based on five
steps (see Fig. 1).
1) The background of the scene is estimated and blocking
effects are removed, while an accurate representation of
the moving parts of each image is computed.
2) Each object is spatially isolated from the others and
tracked, in order to be processed separately. A database
of spatial and temporal characteristics of the objects is
built.
3) Objects corresponding to dropouts on the background are
removed according to spatio–temporal assumptions.
4) Quantization noise and blocking effects are removed on
each object independently.
5) Processed objects and backgrounds are gathered, to build
the final sequence.
The paper is organized as follows. In Sections II and III, the
decoding method adapted to blocking effects and dropouts re-
moval is proposed. Section IV is devoted to experimental re-
sults. We show that our method achieves an enhanced decoding:
it increases significantly the visual quality of the sequence both
objectively and subjectively.
II. REDUCTION OF COMPRESSION ARTIFACTS
A. Notation
In the rest of the paper, we suppose that the image of
the sequence corresponds to a projection of the moving objects
onto the background with ( if the
pixel ( , ) belongs to the background and 0 otherwise [28]).
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Fig. 1. Overview of the decoding method.
Let us define , the image of the coded/decoded M-JPEG
sequence in the DCT transform domain, by
(1)
where is the number of images contained by the sequence
and is the DCT operator. The quantizer is defined as an
additive noise model [35] such that
(2)
with the quantization noise.
B. Spatio–Temporal Segmentation
1) Introduction: This section describes how an improved
representation of the background and a map of the moving parts
of the sequence are obtained. It corresponds to part 1 of Fig. 1.
The basic idea of several spatio–temporal segmentation
methods is to perform a temporal average of the video in
order to separate the background and the moving objects.
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TABLE I
BEHAVIOR OF CRITERION (3): VALUE OF THE ESTIMATED BACKGROUND PIXEL  ACCORDING TO THE PIXEL IN THE OBSERVED IMAGE
The principal advantage of this kind of processing is its low
computational cost but the drawbacks are numerous, especially
• it is necessary to have an important number of images
(generally two or three seconds of video) in order to per-
form the processing;
• the background needs to be static;
• a scene-cut is disastrous;
• these methods are not robust when images are corrupted
by blocking artifacts introduced by compression.
The goal of our approach is clearly to suppress the draw-
backs encountered in the classical post-processing methods and
to allow
1) obtaining different background for each image of
the sequence, resulting in a more realistic reconstructed
sequence;
2) “on the fly” processing, i.e., progressive processing.
Then, it is not necessary to know the entire video se-
quence to perform the spatio–temporal segmentation
process for image ;
3) robust segmentation when the camera moves or when
there is a scene-cut;
4) restoration efficiency even at low bitrate.
2) Proposed Criterion: The problem consists in finding
the estimated background for the frame [22],
[23]. The main idea of our method is based on the observa-
tion that moving objects are characterized by strong temporal
discontinuities. Then, to separate the moving objects from the
background we perform a temporal smoothing on each pixel that
presents strong temporal derivative. This problem is expressed
as an inverse problem by introducing the following functional
given formula (3):
(3)
where is the inverse DCT operator, is the support of
the image in the spatial domain and stands for the tem-
poral derivative between current image and a temporal av-
erage image noted . It is defined by:
(4)
Note that is a coefficient which permits to control the con-
vergence of the criterion toward or . As described in
Table I, criterion (3) allows us to
1) extract the background by using the information con-
tained in the observed image (term A);
2) replace inside the objects by an adaptive temporal
average noted (term B).
For each frame, the estimated background images are given
by
The optimal solution of this minimization problem is obtained
when
and
equivalent to
and
(5)
The solution of system (5) is then given by the following
algorithm.
Repeat
Step 1: Solve equation (a) of system (5)
in with fixed
Step 2: Solve equation (b) of system (5)
in with fixed
Until Convergence of
During the first pass, the background is estimated with ini-
tialized to 1. Solving (5a) provides the new estimate and the
sequence with values in the interval [0;1]. Then, in the next
iteration the temporal average is weighted by these values
of , not to take into account objects for the computing of the
average that produces the estimated background.
The image can be defined as a weighted average of the
previous images , as given in
(6)
The computation of this weighted average, which takes into
account the object position, permits to accelerate the conver-
gence of the minimization problem toward the solution . As
we can see in the example presented in Fig. 2, this iterative
process is powerful: in the case of a sequence with a static back-
ground, it totally removes the moving objects from the back-
ground.
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Fig. 2. Temporal evolution of a pixel intensity for a typical video sequence of 50 frames. We can see the effect of the temporal smoothing when the pixel belongs
to a moving object.
C. Processing of the Background
1) Noise and Ringing Removal: The criterion proposed in
(3) performs the spatio–temporal segmentation but does not re-
move the artifacts due to DCT coding. Thus, we must introduce
in this criterion regularization constraints containing a priori as-
sumptions on the solution to obtain.
The first constraint on the solution we introduce is
(7)
where is a Lagrangian parameter and a potential function
described in [7]. This function has special properties such that
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Fig. 3. Wavelet decomposition on 3 levels of the image “Lena” (512  512 pixels - 8 bpp). On the left hand side, decomposition of the original image. On the
right hand side, decomposition of Lena coded/decoded by JPEG (bitrate of 0.15 bpp).
large gradient associated to edges can be preserved and, at the
same time, homogeneous areas are smoothed isotropically. The
choice of the potential function as an edge preserving regular-
ization function is addressed in [39]. Furthermore, the potential
function needs to satisfy the following properties [7]:
• : isotropic smoothing in ho-
mogeneous areas;
• : preservation of edges;
• is strictly decreasing in order to avoid insta-
bilities;
where stands for the derivative of .
2) Removal of Blocking Effects: In our approach, we tackle
the problem of DCT blocking effects by reducing temporal
variation of luminance inside the blocks with (3). Moreover, we
can also work on block edges. In fact, image coding using DCT
generates blocking effects which have typical characteristics
in the wavelet (or space-frequency) domain [24] (see Fig. 3):
wavelet coefficients [1] of block edges appear in horizontal
and vertical high frequencies of wavelet coefficient sub-images
[21]. Thus, significant wavelet energy results directly from
DCT-block edges. The basic idea is to reduce the amplitude of
the corresponding wavelet coefficients, while preserving the
others. This choice is built on two ideas. The coefficients to
remove
• are well located spatially in the wavelet domain (their po-
sition depends on the size of the DCT blocks);
• consist of isolated horizontal and vertical lines in high fre-
quencies (because of the structure of the blocks).
It is possible to reduce these DCT artifacts by introducing in
the criterion the following second constraint
(8)
which performs a soft thresholding of blocking artifacts in the
wavelet domain. The support of the image in the wavelet do-
main is noted and represents the wavelet operator, is
a parameter adjusting the soft-thresholding, and is a poten-
tial function. Indeed, introducing constraint (8) in the minimiza-
tion process implies that the term and thus
must be small, depending on the value of which control the
soft thresholding. The value of depends on the choice of the
wavelet coefficients to remove. is set to 1 if the coefficient
is to be removed, otherwise is set to 0. With these assump-
tions, the MSE of coefficients with appropriate 3 3 patterns
is evaluated [21], to set the value of . This allows us to re-
move blocking effects but moreover, it avoids the appearance of
“wrong objects” in the moving parts sequence : DCT causes
temporal variation of intensity of blocks that could be inter-
preted as small moving objects.
The functions and we used in our approach correspond
to the Green’s function [12] given by
with
if
if (9)
3) Incorporating Quantization Constraint: During the
decoding, the introduction of constraint performs
smoothing and tends to put values out of the quantization
interval, increasing quantization noise. This global approach
for the decoding, instead of a post-processing one, reduces
these alterations: the knowledge of the quantization matrix
used by the coder limits the possible values of each pixel of
the reconstructed image to the quantization interval [38]. For a
transformed coefficient, the possible values for belong to
the interval , with the quantization
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value for this coefficient, determined by the quantization
matrix. Consequently, we introduce the penalty (10)
(10)
where is the support of the image in the DCT transform
domain, is a weighting factor for the penalty and
(11)
In (10), if , i.e., , we find
such that tends to 0, i.e.,
tends to or equivalently tends to
. Thus, the value of is automatically projected
onto the higher bound of the quantization interval. Similarly,
if , i.e., the value of is
projected onto the lower bound of the quantization interval,
. This term reduces quantization errors, but more-
over, allows multiple successive compression/decompression
of the sequence without accumulation of quantization errors.
This is a fundamental advantage when transmission media
have lower rate capacity than the compressed video, and bitrate
transcoding is needed to meet the channel constraints.
4) New Criterion: The complete criterion can be rewritten
as
(12)
It performs a spatio–temporal segmentation and remove
simultaneously compression artifacts (blocking effects and
quantization noise). As we have seen in Section II-B2, the
optimal solution of this minimization problem is obtained when
, equivalent to
(13a)
(13b)
with
if
if
if
(14)
while the optimal map of moving objects is still given by
(5b).
To solve the nonlinear equation (13), we use the
half-quadratic regularization method developed in [7] which
permits to ensure convexity of the criterion in . The mini-
mization consists in a sequence of linear systems, solved by
an iterative method like Gauss-Seidel or conjugate gradient.
In order to find the optimal solution, alternate minimizations
in and are performed as defined in Section II-B2 until
convergence in . This iteration process, associated with
the simultaneous regularization, removes all residual trails of
objects from the background, even for slow moving objects.
D. Processing of the Moving Objects
This section corresponds to part 2 of Fig. 1. Remember that
the minimization of functional (12) gives
• the estimation of a background image for each frame, on
which blocking effects were removed;
• a representation of the moving parts of the sequence,
without being negatively influenced by blocking artifacts
that appear in the original sequence.
1) Preprocessing: The aim of this section is to extract from
this representation a list of objects and their spatial and temporal
characteristics, in order to be able to process them separately in
the next section. Thus, elementary methods were chosen as tools
for spatial segmentation and tracking and are described briefly
in Sections II-D1a and II-D1b. More elaborate ones could be
applied, such as [4], [11], [20].
a) Spatial segmentation: The images are processed.
First, each moving object is spatially isolated from the others
in each image. A thresholding controls the amount of objects in
the image. Then, binary mathematical morphology operations
are performed (combinations of dilations and erosions with a
3 3 structuring element), to connect different components in
complete objects. Finally, each object is labeled and its spatial
properties are evaluated: height, width, barycentre, size. Small
objects of size lower than a given threshold (typically 50 pixels)
corresponding to noise are immediately removed.
b) Tracking: For each object in image , motion estima-
tion is performed using a simple block matching algorithm. The
motion vector corresponding to the motion of object
from image to image is obtained. Notice that for MPEG,
motion vectors are directly available from the bitstream. If the
motion vector field of the object is coherent, the tracking of the
object is successful. The knowledge of the motion vectors gath-
ered with the spatial ones results in the accurate knowledge of
each object of the sequence.
2) Objects Processing: This section corresponds to part 4 of
Fig. 1. At this point, we isolated and labeled each object, and we
know its motion during the sequence. Thus, each object can be
processed independently. The processing detailed in this section
is applied to each object: computation time is highly reduced on
parallel computers.
c) Blocking effects and quantization noise removal: Let
represent the object in the image , with ,
, is the number of images, and the number of ob-
jects detected in these images. For each object , and for each
image , the new representation of the object is obtained with
the minimization of the criterion (15)
(15)
The data driven term performs a temporal average with
motion compensation. It is given by
(16)
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where is the support of the object in the spatial domain.
The value of depends on the object characteristics. If the shape
of the object changes rapidly, has to be small. The motion
vector results from the motion estimation detailed in
Section II-D1b.
As explained in Section II-C2, the term
(17)
performs the spatial regularization on the object: smoothing
while preserving sharp edges. The term
(18)
performs the soft thresholding in wavelets domain to remove
blocking effects. The support of object in the wavelet transform
domain is noted . Finally
(19)
performs the projection onto the quantization interval to reduce
quantization noise on the object. The support of object in the
DCT transform domain is noted . The values of and
are given in (11).
As well as for the background, blocking effects are reduced
spatially on blocks edges, by constraints (17) and (18), and tem-
porally by the term (16). Here, the functions and also cor-
respond to the Green’s function.
d) Criterion minimization in : The estimated object is
given by
(20)
The optimal solution of this minimization problem is obtained
with , equivalent to
(21)
where is the function given in (14). The method to find the
solution of (21) is the same as the one given in Section II-C4.
E. Handling of MPEG I, P, and B Frames
All the previous explanations were given for either M-JPEG
frames, or I-frames of a MPEG codec. For P- and B-frames,
slight modification are applied.
TABLE II
DESCRIPTION OF THE TEST SET USED FOR COMPRESSION ARTIFACTS
TABLE III
SCORES OBTAINED ON THE MPEG-4 SEQUENCES WITH AND WITHOUT
POST-PROCESSING, AND OMD, BY TWO OBJECTIVE METRICS: GBIM AND
OLqM (THE LOWER THE VALUE, THE BETTER THE RESULT)
TABLE IV
SUBJECTIVE SCORES OBTAINED ON THE MPEG-4 SEQUENCES WITH AND
WITHOUT POST-PROCESSING, AND OMD, USING A PANEL OF 12 VIEWERS,
NAIVES AND EXPERTS (THE HIGHER THE VALUE, THE BETTER THE RESULT)
Constraint (10) is removed, since quantization values for P-
and B-macroblocks are for the residual images. The operator
in term A of (3) is removed, and consequently represent
the MPEG decoded frames (in the spatial domain). This part
requires further studies, for instance to apply specific criterion
directly on the residual P- or B-frame, or to take into account
macroblocks from P- and B-frames that have been I-encoded,
because of non coherence of the motion vectors. Moreover, the
notion of GOP, and the detection of the I-frames are indicators
of possible scene cut, that could help for resetting the average
.
F. Sequence Reconstruction
This section corresponds to part 5 of Fig. 1. The final se-
quence is reconstructed by projecting the objects on the
estimated backgrounds :
(22)
with as the representation of the gathered objects,
for the frame . For a given pixel ( , ), if it belongs to a moving
object, and the pixel from is used. Otherwise,
the pixel from is used.
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Fig. 4. The 100th image of the sequence “Van” (RNRT/OSIAM project): (a) overview of the scene (b) original uncompressed image (c) image decoded using
standard M-JPEG decoding (d) image decoding using proposed decoding algorithm.
III. REMOVAL OF TRANSMISSION, ACQUISITION
AND STORAGE ARTIFACTS
A. Dropouts: Causes and Consequences
The removal of the dropouts is fully integrated in the de-
coding method described in Section II. Dropouts in video se-
quences can result from the following.
• Transmission: current networks are not adapted to the
transmission of video sequences. Many efforts consisted
in understanding the packet delay and loss behavior [2],
to design network algorithms such as routing and flow
control. Noisy channels involve losses of packets that
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can have very different effects on the visual aspect of the
decoded sequence, depending on the role of the corrupted
or lost area. In M-JPEG and MPEG I-frames, losses often
appear as blocks or horizontal lines. If MPEG B/P-frames
are corrupted, losses appear as shiftings in the sequence,
objects can be duplicated, or their motion modified.
• Acquisition: a real-time DV compression performed by
the new digital camcorders, or acquisition via video cap-
ture cards can produce defects on the sequence. In the case
of camcorders, dropouts encountered are due to small bugs
in the real time codec, that appear most of the time as small
rectangular areas with uniform color: they do not appear
to replicate any other set of pixels in the image.
• Storage: the principal means of storage used are magnetic
tapes. Magnetic tapes are fragile, sensitive to repetitive
playbacks, and liable to the unavoidable chemical break-
down of molecules and particles. Head clogging or dust
on the tape produces a “banding effect”: bands of image
freeze and finally dissolve, producing a mosaic of small
rectangular dropouts in the next images.
All these causes result in the same damage to the video:
loss of blocks, shifting, banding, color alteration, are the most
frequent.
B. Dropouts Detection and Removing
The removal of the dropouts requires very few additional
computations thanks to the foreground/background separation
and the object-based approach of the method. It corresponds
to parts 3 and 4 of Fig. 1. The dropouts are removed from the
background by (3). But of course, each dropout was detected as
a moving object and appears in the sequence, representing
the moving objects. The basic idea is to remove these objects
according to spatial and temporal assumptions. For instance,
the main characteristic of a dropout is its short-life appearance
in the sequence. Furthermore, it is also possible to benefit from
the transmission channel characteristics if the transport layer
protocol is known [25]. Such objects are removed from the
sequence, and thus are not considered during the sequence
reconstruction. They are replaced by the estimated background:
resulting interpolation of missing data is temporal, because
background was computed by a temporal average.
On moving objects, dropouts removal is performed by (16).
The temporal average and the regularization on each object re-
duce the variation of intensity between the dropout and its prox-
imity. Moreover, for , if one pixel value for
is very different from the others, it is assumed to belong to
a dropout, and is not considered in the temporal average, not to
affect the final value. Resulting interpolation of moving objects
is spatial and temporal.
IV. EXPERIMENTAL RESULTS
This section presents the results of the evaluation of the
method. In the first part, the improvement in term of compres-
sion artifact reduction is assessed using both objective and
subjective tests. In the second part, results on transmission,
storage and playback artifacts removal are presented. Finally,
the complexity of the algorithm is evaluated.
TABLE V
TUNING OF PARAMETERS ACCORDING TO THE VALUE OF 
A. Compression Artifacts Reduction
1) Test Set Description: Table II presents the seven CIF se-
quences (352 288 pixels) of various contents and character-
istics that were used for the benchmark.
Sequences were MPEG-4 encoded, by a Philips proprietary
encoder, derived from the VM12 having only single VOP of
rectangular size, with block-based DCT coding. Several bitrates
between 700 kb/s and 100 kb/s were applied to each sequence.
Each GOP holds 50 frames (only I– and P-frames). The pro-
posed algorithm, called OMD (for Optimal MPEG Decoder), is
compared to the standard decoder, with and without the post-
processing algorithm included in MPEG-4 VM8 [33], i.e., spa-
tial deblocking and deringing filters.
2) Objective Evaluation: At low bitrates, PSNR is defi-
nitely unable to assess the visual quality of image sequences,
and a-fortiori to rank post-processing methods. Moreover,
PSNR deals with image fidelity, and not with image quality.
Consequently, we chose two other objective metrics that are
expected to predict subjective quality more accurately. The
first one, the Generalized Blocking Impairment Metric (GBIM)
[43], evaluates the amount of blocking artifacts in a sequence,
taking into account luminance masking effect. The second
one, the Overall Linear quality Metric (OLqM) [5], measures
three impairments due to compression: blocking effect, ringing
artifact, and corner outliers. The lower the values of the metrics,
the lower the amount of impairments in the sequence. Table III
shows the results of the objective evaluation, by averaging the
values obtained for each bitrates.
Results provided by both GBIM and OlqM are coherent: they
show that the impairment reduction is effective for each post-
processed sequence, and that OMD sequences have less artifacts
than MPEG-4 post-processing ones.
Objective tests indicate the amount of impairment, and so
give a global idea of the visual quality. Nevertheless, these met-
rics only concentrate on impairments (undesirable features) and
not on attributes (desirable features) such as sharpness, contrast,
or resolution. This is why subjective tests are required to confirm
the feeling that the proposed algorithm improves upon current
state of the art in term of visual quality.
3) Subjective Evaluation: A combination of evaluation by
advanced experts and subjects with and without expertise in
video processing was used. Twelve people were asked to give a
score between 0 (worst) and 100 (best), according to perceived
visual quality.
Video segments include the original source and the processed
versions. The monitor used for experimentations is a Barco pro-
fessional-grade high definition monitor. The maximum observa-
tion angle is 30 , and the room illumination is low. Finally, the
viewing distance is in the range of 4H to 6H, four to six times
the height of the picture, recommended by the Video Quality Ex-
pert Group (VQEG) [47], and compliant with the Recommen-
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Fig. 5. Decoding results on an I frame from the sequence “Surfing” encoded by MPEG-4 VM12, at 300 kb/s. (a) shows the complete original frame, (b) the
original, (c) the MPEG-4 decoded frame, (d) the sequence with MPEG-4 post-processing applied, and (e) the proposed method. Arrows highlight that some
blocking artifacts that remain in (d) are removed in (e).
dation ITU-R BT.500-10. Table IV shows the subjective scores
obtained.
The scale of subjective scores can be interpreted as follows:
if the difference between two scores is smaller or equal to 2, the
differences between the two sequences are hardly distinguish-
able. For a difference above 2, all experts and some naives start
seeing the differences, and for a difference above 5, everyone
clearly see the difference.
These results show that OMD performs really better on se-
quences with static background, and as well as MPEG-4 post-
processing on moving background sequences. A deeper anal-
ysis of the results even shows that OMD performs better on
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Fig. 6. Model of the internet channel. G stands for “Good” state and B for
“Bad” state.
moving background sequences for expert viewers. Naives meet
with difficulties for seeing differences between post-processing
methods, especially at high bitrates. Most of the time, naïve
viewers prefer very smoothed video (like MPEG-4 post-pro-
cessed) for fast moving sequences.
Fig. 4 presents the results on the reconstructed sequence
“Van,” encoded by the M-JPEG algorithm. The compression
rate is 12.6:1. Such a low compression rate is sufficient to
exhibit severe artifacts because the original (uncompressed)
sequence is very noisy. Frame (a), corresponding to the original
uncompressed image of the sequence, describes the
motion of the objects. Frame (b) corresponds to a window
extracted from the original, (c) shows the same window,
M-JPEG coded and then reconstructed with a standard decoder.
As can be observed, lots of artifacts appear in the background
and on the objects. Frame (d) is the sequence decoded by the
proposed method. The reduction of blocking artifacts has a
significant visual impact, and leads to more accurate images.
Artifacts were smoothed out, avoiding excessive blurring of
the discontinuities. Moreover, noise present on the original
sequence was efficiently removed.
The tuning of the parameters is most certainly empirical, but
some general rules can be applied. Table V summarizes the
values of the main parameters depending on the quantization
value . ( is the factor that multiplies the quantization
matrix, between 1 and 31 for the MPEG-4 codec). Of course
does not reflect exactly the amount of blockiness, that de-
pends on the content of the scene too.
Fig. 5 represents the decoding results on an I frame from the
sequence “Surfing,” encoded by MPEG-4 VM12, at 300 kb/s.
This sequence presents large textured areas, and very fast mo-
tion. Fig. 5(a) shows the complete original frame, (b) the orig-
inal, (c) the MPEG-4 decoded frame, (d) the sequence with
MPEG-4 post-processing applied, and (e) the proposed method.
Arrows highlight some blocking artifacts that remains in (d) but
are removed in (e). This points out the limits of the MPEG-4
post-processing method, in tough conditions, i.e. textured areas,
fast motions or very low bitrates.
Observing these results, it is important to keep in mind that
• the aim is not fidelity with the original, but final visual
quality;
• video quality differs from still image quality.
During subjective tests, we observed that most of the time,
viewers (especially naive ones) prefer smoother images when
video is played back, depending on their own regions of in-
terest. Here is an advantage of our method: the object-based
decoding approach allows adaptive smoothing according to the
region types.
B. Transmission Artifacts and Dropout Removal
1) Modeling of the Channel: In order to simulate realistic
loss of cells, the Internet behavior was simulated according to
the works of J. C. Bolot [2]. The channel is characterized by
the round trip delay , and by the unconditional loss proba-
bility , where corresponds to a lost
cell. The probability for a cell to be lost, knowing that the pre-
vious cell was lost, called conditional loss probability, is given
by .
In this experiment, the Internet is simulated by a markovian
model (see Fig. 6) that consists in two states: “G” for “good,”
where all cells are perfectly received, and “B” for “bad,” where
all of them are lost. With this model, the global rate loss is given
by
(23)
where is the probability to move from “G” to
“B” state, and the probability to stay in the “B” state.
2) Results: ATM cell losses were simulated on the sequence
“Road,” used in the COST211 European project. In order to pro-
duce realistic losses, we chose and [2].
The corresponding global loss rate is 11.8%. Sending 150 im-
ages of the M-JPEG compressed sequence at 220 kb/s, required
to send 28 296 ATM cells of 48 bytes of data each. Among
these 28 296 cells, 3962 were lost. Fig. 7 corresponds to the
110th image of the corrupted sequence. In particular, ten slices
have been lost on this image, both on the objects and on the
background. Fig. 7(c) presents the decoding with the standard
method without the cell loss. Fig. 7(a) and (d) present the de-
coding with standard method with cell losses, and Fig. 7(b) and
7(e) the reconstructed image with the proposed method.
The recovery on the background is very efficient, due to con-
vergence of these pixels to the advanced temporal average, and
the motion compensation on the objects. On the objects, losses
were recovered too. Nevertheless, this result could be improved
using a more accurate motion estimation. It clearly appears that
the decoding method takes benefit of the iterative optimization
approach, and its object based particularity.
Fig. 8 corresponds to images of sequence “Hall.” This se-
quence was encoded by MPEG-1 algorithm, with a target rate
set to 256 kb/s. Three transmission channel errors were simu-
lated: Fig. 8(a) and (c) correspond to a loss of 256 bytes, and
Fig. 8(b) was obtained by randomly modifying 128 consecu-
tive bytes of the sequence, that have probably affected P and
B frames. In Fig. 8(a) and (c), the defect is detected in the
image as a large new object that appears and progressively dis-
solves on four consecutive images. It has no repercussion on the
background estimation in (3). Spatial and temporal characteris-
tics of this dropout allow to remove it easily. In Fig. 8(b), the
detected object is not associated with objects from the previous
or the next frame. So, it is removed, considered as a dropout.
But moreover, it is substituted by the object from the previous
frame, because corresponding objects from previous and next
frame are associated by the tracking.
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Fig. 7. ATM cell loss for the 100th image of the sequence “Road,” decoded by (a) the standard algorithm, and by (b) the proposed method. Extracts of object and
background: standard decoder (c) without loss, (d) with loss, and (e) proposed decoder with loss.
C. Complexity Evaluation
To conclude, let give an idea of the complexity of the algo-
rithm. Tests on a Pentium II 450 MHz, with 512 M showed that
for the “Hall” sequence, the processing of 100 frames requires
11.2 times more time than the standard decoding. In this se-
quence, two objects are detected and processed. Computation
time depends on the number of objects and the number of iter-
ations. Iterations are stopped when the evolution of two succes-
sive estimated image is lower than a threshold. According to
Fig. 1, the most time-consuming process are the block 1 (57%)
and the block 4 (34%).
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Fig. 8. The tenth, 48th, and 59th images of the sequence “Hall” (COST-211 European project) encoded using MPEG-1 (256 kb/s, 25 f/s) with simulated
transmission losses. (Left) standard decoding and (right) proposed decoding.
Some simplifications are possible: a tradeoff between
decoding precision and complexity is currently investigated.
In conclusion, we estimate that a configuration yielding to
pleasant results can be obtained for a processing that costs 3.2
times more than the standard decoding. These changes consist
for instance in performing the thresholding in wavelets domain
as a pre-processing in the decoder.
V. CONCLUSION
This paper presents a decoding scheme for block-coded
video sequences. This efficient new method for improving
visual quality differs from existing techniques by tackling
simultaneously the problem of blocking effects corresponding
to compression artifacts, and the problem of dropouts due to
acquisition, transmission and/or storage errors. It performs
simultaneously an estimation of the background and a detection
of moving objects using motion segmentation. A second step
consists in processing each object independently. Experimental
results show that our method increases the visual quality of
the reconstructed sequence. Compared to standard decoding,
annoying temporal effects resulting from DCT blocks are
largely reduced.
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